Universitatea ,,Lucian Blaga“ din Sibiu
Facultatea de inginerie ,,Hermann Oberth*
Catedra de Calculatoare si Automatizari

Evaluarea filtrarii informatiilor prin
utilizarea unei ontologii de domeniu

(Metaclasificator bazat pe retea neuronala)

Referat de doctorat nr. 3

Autor:
mat. Radu CRETULESCU

Coordonator:
Prof. univ. dr. ing. Lucian N. VINTAN

SIBIU, 2009



Introducere si obiective principale

Cuprins
1  Introducere $i 0bieCtive PrinCiPale ........cceeevueeriieiiiiiieiie et 3
2 Metaclasificatori in clasificarea de documente teXt.........ccceevuerieneriieneeniniienieneeene 6
2.1 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderata (Eurovision)..................... 7
2.1.1 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma (M-SUM) .........ccccevvvviencieencnnnns 7
2.1.2  Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma normalizatd (M-ESUM) ............... 9
2.1.3 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderatd (M-WSUM)............... 10
2.1.4  Cercetari privind alte variante de ponderare a elementelor vectorilor.......... 11
3 Metaclasificator bazat pe retea Neuronala .............ccoooeeeiieiiiiiiiiniiieiieeeeeeee 13
3.1 Postclasificare utilizand metoda Backpropagation ............cceeceeveeviiienieeienne. 13
3.1.1  Modelul neuronului artificial .........cccceoeroiiniiiiniineeee e 15
3.1.2  Arhitectura retelelor neuronale.............ccoceevieeiiinieniiienieceeee e 17
3.1.3  Invitarea retelelor NEUTONALE..............cov.evveeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 17
3.1.4  PerceptronUl .........coouiiiiiiiieiii e 21
3.2 Metoda Backpropagation .............ceccueecueeeieeniienieeiiesie et eteeiee e 24
3.2.1 Perceptroni multistrat cu functie de activare neliniara...........c..ccccceveeuenneene. 24
3.2.2  Perceptronul MUItIStrat.........cceevuieriieiiieiiieiieeie e 24
3.2.3  Algoritmul Backpropagation............cccueeeviieeiieeeiieeeieeceeeeiee e 26
3.2.4 Rezultate privind evitarea saturdrii iesirii NeUronilor...........cccceeveveerueerneennen. 29

33 Rezultate privind utilizarea retelei BP in cadrul metaclasificatorului (M-BP).30
3.3.1 Influenta numarului de neuroni de pe stratul ascuns............ccceeeeeereeeennnene. 32
3.3.2 Influenta coeficientului de INVALATe.........ceeevueeriiiiiiiniiiieeeeee e 34
3.3.3 Rezultate obtinute in cazul antrendrii pe setul AV1 si ale testarii pe TV1 ...37

4 CONCIUZIL .ottt ettt st sttt nenaeae 40
5 BIBHOEIATIC.ccuiiiiieciicieece e et rb e e b sbeenreas 42

Pagina 2 din 42



Introducere si obiective principale

1 Introducere si obiective principale

Majoritatea informatiilor din lumea reald se gisesc in format text. Aceste date sunt
considerate ca avand un format semistructurat, deoarece nu contin metainformatii despre
structura lor. Modelarea si implementarea de tehnici pentru lucrul cu date semistructurate au
crescut continuu 1n ultimii ani. Mai mult decat atat aplicatiile de regasire a informatiilor ca si
metode de indexare a documentelor de tip text au fost adaptate astfel incat sa functioneze cu
aceste documente nestructurate.

Tehnicile traditionale de regasire a informatiei devin astfel inadecvate pentru cdutarea in
colectii mari de date nestructurate. De obicei, doar o mica parte din documentele disponibile sunt
relevante, la un moment dat pentru utilizator. Fara a sti ce contin aceste colectii mari de date,
este dificil de a formula interogari eficiente pentru analiza si extragerea de informatii
ninteresante®. Astfel ca, Tn ultimii ani utilizatorii au nevoie de tot mai multe unelte pentru a
compara diferite documente din punct de vedere al gradului de relevanta si utilitate precum si
gasirea de reguli pentru organizarea lor.

Clasificarea de text este un proces general, care include numerosi pasi care trebuie
executati pentru a rezolva aceastd problema. Fiecare dintre acesti pasi are o influentd majora
asupra acuratetei finale de clasificare. In acest referat, prezint contributiile mele in dezvoltarea si
imbunatatirea unui metaclasificator bazat pe clasificatoare de tip SVM si Naive Bayes. Acest
metaclasificator va cuprinde in etapa de postclasificare o retea neuronald feed-forward cu
invatare de tip Backpropagation.

Consider procesul de clasificare automata de documente ca o inlantuire de etape (Fig.
1.1). Fiecare etapd primeste la intrare anumiti parametri, i proceseaza si 1i transmite mai departe
urmitoarei etape. In acest referat m-am axat mai mult pe ultima etapa din acest proces, cea a
metaclasificatorului. Ca si componente ale metaclasificatorului am inclus mai multi clasificatori
de tip SVM, prezentati in [Mora06], si un clasificator de tip Naive Bayes dezvoltat si prezentat in
[Cret08].

In capitolul 2 am dezvoltat si prezentat mai multi metaclasificatori neadaptivi, care
folosesc diferite metode de ponderare a rezultatelor intoarse de fiecare clasificator in parte pentru
calcularea clasei corespunzatoare documentului primit de catre metaclasificator la intrare.

Etapele de preprocesare pentru crearea vectorilor de intrare pentru metaclasificatori sunt
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prezentate in [Mora08]. In cadrul metaclasificatorului final acesti metaclasificatori neadaptivi
(selectori) vor avea un rol de preclasificare. In cele ce urmeazi propun un metaclasificator
format dintr-un selector neadaptiv folosit in faza de preclasificare si o retea neuronala in faza de

postclasificare, pe care 1l voi evalua.

[Baza de date Reuters]

( Preprocesare j

‘ METACLASIFICATOR

¥
( Clasificatori SVM

)

8

! 2

(Metaclasiﬁcatori adaptivD

¥

Fig. 1.1 Etape in procesul de clasificare automata de documente

In capitolul 3 am prezentat arhitectura retelelor neuronale cu structura de tip feed-forward
precum si cunostintele matematice de baza necesare pentru dezvoltarea unei retele cu invatare
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supervizata de tip backpropagation. Aceasta retea o voi utiliza in etapa de postclasificare din
cadrul metaclasificatorului adaptiv. Retelei i se vor prezenta la intrare un set de vectori de valori
corespunzatoare pentru fiecare clasa generat de catre selector iar la iesire va prezice clasa
corespunzitoare documentului curent. in finalul capitolului sunt prezentate rezultatele obtinute in
urma unor simuldri efectuate utilizand diverse seturi de date

In ultimul capitol am prezentat o serie de concluzii extrase in urma analizei rezultatelor
obtinute pe baza de date Reuters [Reut00]. De asemenea sunt propuse cateva perspective de

dezvoltare 1n acest domeniu.
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2 Metaclasificatori in clasificarea de documente text

Metaclasificarea sau clasificarea hibridd se bazeazd pe predictia clasificatorului
(algoritmului) corect pentru o problema particulard, pe baza caracteristicilor vectorului de intrare
si a istoriei clasificarilor. Una dintre problemele principale care apare cand sunt utilizati in
practicd algoritmi de clasificare este de a determina daca clasificatorul obtinut este fezabil si
pentru noi instante. Utilizarea metaclasificarii este una dintre cele mai simple solutii de abordare
ale acestei probleme. Avand mai multi clasificatori de baza, ideea este de a invata un
metaclasificator care prezice gradul de corectitudine pentru fiecare dintre clasificatorii de baza.

Selectarea unui clasificator pentru a eticheta o instantd se face in functie de Increderea
acordata acelui clasificator, incredere dobandita in urma clasificarilor corecte realizate de acesta
pentru instante de tipul respectiv.

Regula de clasificare a metaclasificatorului este ca fiecare clasificator de baza sa atribuie
o clasa la instanta curentd cu o anumitd probabilitate si apoi metaclasificatorul sd decidd daca
care clasificare este cea mai demnd de incredere. Pe langa cresterea acuratetei de clasificare prin
exploatarea sinergismului mai multor clasificatoare, un alt avantaj al metaclasificarii consta in
posibilitatea de exploatare a paralelismelor functionale (utilizdnd sisteme multiprocesor).

Clasificatorii de tip SVM si de tip Bayes prezentati in [Cret08] au ca set de antrenare un
numar de 4702 documente sclectate din baza de date Reuters si un set de testare de 2351
documente. Maximul acuratetei de clasificare a fost obtinut de clasificatorul de tip SVM, cu
nucleu polinomial de grad 2 folosind reprezentarea Cornell Smart pentru date, atingand valoarea
de 87,11%.

Mai multi clasificatori de tip SVM si un clasificator de tip Bayes au fost combinati pentru
a crea un metaclasificator care sa imbunatateasca acuratetea clasificarii. Limita teoreticd maxima
a acuratetei de clasificare la care se poate ajunge folosind aceastd combinatie de clasificatori este
de 98,63%

Au fost implementate 3 tipuri de metaclasificatori: unul neadaptiv bazat pe votul
majoritar $i doud adaptive, bazate pe cozi de erori, unul folosind distanta euclidiana si unul bazat
pe cosinus. Dintre toti acestia, metaclasificatorul bazat pe cosinus a Imbunatatit acuratetea de

clasificare, ajungand la valoarea de 93,10%.[Cret08].
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In cazul metaclasificatorilor adaptivi, exista posibilitatea ca, dupd o perioadi de utilizare
sd apara suspiciunea ca, desi un clasificator este ales la un moment dat ca fiind cel mai potrivit
pentru clasificarea documentului curent, acesta sa clasifice incorect acel document. in acest caz,
se va alege clasa cu o valoare mai micd cu un prag €=0.5 fatd de clasa cu valoarea cea mai mare
datd de acel clasificator. Astfel, acuratetea clasificarii finale a metaclasificatorului s-a
imbunatatit ajungand la 93,87% in cazul celui bazat pe cosinus. Avand in vedere faptul ca limita
maxima prezentatd mai sus este 98,63%, aceste rezultate obtinute sunt incurajatoare.

In acest capitol voi prezenta realizarea unui nou metaclasificator. Acesta este realizat
dintr-un metaclasificator neadaptiv care va folosi o suma ponderata pentru stabilirea clasei finale
urmat de un metaclasificator neuronal adaptiv. Acest metaclasificator neuronal utilizeazd un
metaclasificator neadaptiv cu rol de preclasificare, si o retea neurald cu rol de postclasificare.

Reteaua neuronald va fi prezentata in capitolul urmator.

2.1 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderata

(Eurovision)

Metaclasificatorul, propus in continuare, contine cei 9 clasificatori utilizati in sectiunea
anterioara si pleacd de la premisa ca ar conta si numarul si locul pe care apare fiecare clasad in
parte. De exemplu in cazul a doi clasificatori si 3 clase, daca o clasa apare o datd pe locul 1 si o
data pe locul 3 si o altd clasa apare de 2 ori pe locul 2, este posibil ca cea de-a doua clasa sa fie

mai valoroasa, chiar dacad nu a obtinut niciodata locul 1.
2.1.1 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma (M-SUM)

In metaclasificator sunt inclusi 8 clasificatori de tip SVM si unul de tip Bayes. Fiecare
dintre acestia produce un vector care contine 16 scalari, vezi Fig. 2.1. Fiecare scalar reprezinta
valoarea functiei de decizie a clasificatorului pentru clasa respectiva. Pand acum in [Mora0O8] se
alegea intotdeauna valoarea cea mai mare si clasa corespunzatoare a acestei valori era
considerata clasa pe care o prezice clasificatorul respectiv. Pentru fiecare document in parte vom

obtine 9 astfel de vectori.
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Clasif 1 > Vect;1

1 Clesi2 - Vect
D~ Clasif3 - (vects
Clasif 9 - vecho

Fig. 2.1 Metaclasificator neadaptiv

Valorile functiilor de decizie pentru clasificatorii de tip SVM se afla in intervalul (-co0,00)
dar 1n apropierea valorii 0, iar pentru clasificatorul de tip Bayes valorile se afla in intervalul (-,
0). Avand 1n vedere aceste diferente si pentru a putea realiza insumarea valorilor vectorilor, am

transpus valorile vectorilor 1n intervalul [1, o).

V.=V +‘min(l7)‘ +1 (2.1)

Astfel, pentru fiecare vector cea valorile lor de iesire ai clasificatorilor de tip SVM se
pastreaza. La fel si pentru clasificatorul de tip Bayes. Pentru a putea realiza insumarea acestor

vectori In urmatorul pas am normalizat vectorii aducand valorile acestora in intervalul (0,1].

V.= L (2.2)
max(V')
In cazul metaclasificatorului care realizeaza doar sumele (numit in continuare M-SUM)
am insumat cele 16 valori ale acestor 9 vectori, vezi Fig. 2.2, clasa castigatoare fiind clasa cu
valoarea cea mai mare obtinuta.

Class = max D Vi [k] (2.3)

9
¢,i=1,16 pam

Acest metaclasificator, fiind unul neadaptiv, va obtine intotdeauna acelasi rezultat pentru
o anumiti instantd de intrare. In cazul rularii pe cele 2351 documente de test (setul T1 din
[Cret08]) am obtinut un numdr de 313 documente clasificate eronat, care reprezinta o acuratete a
clasificarii de 86,68%, cu 0,59% mai mare decét valoarea obtinuta folosind votul majoritar si toti

cei 9 clasificatori. Astfel putem concluziona cad metoda bazatd pe luarea in considerare doar a

clasei Invingdtoare (majority vote) are dezavantaje fatd de metoda prezentatd mai sus. In acest

Pagina 8 din 42



Metaclasificatori in clasificarea de documente text

caz, existd sansa ca o clasd care poate niciodatd nu a obtinut locul 1 dar a obtinut valori apropiate

de maxim sa fie in final clasa corecta.

Vect; 1 : \[{e?tﬂ transpus___,, \{ﬁ?tﬂ norm.
[1,1] .'»f (0,

16
Vect; 2 1 Vect; 2 transpus___, Vect;2 norm. o
[-1,1] [1,%0) (0,1] \
Vect; 3 Vect; 3 transpus___ Vect;3 norm. 16, 16 C 9
[-1.1] [1,%9) (0,1] _ 1..16 =
Maximul
16 castiga

\(/e%ti 9 [, \[/ﬁc)ti 9 transpus . \(/091(])ti9 norm.

Fig. 2.2 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma (M-SUM)

2.1.2 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma normalizata (M-ESUM)

Aceasta metoda are la bazd metoda prezentatd in sectiunea 2.1 doar ca inainte de
insumarea celor 16 valori din cei 9 vectori se realizeaza o ponderare a acestor valori. Astfel in
cazul acestei ponderari vom atribui in fiecare vector pentru clasa de pe locul 1, valoarea 12,
pentru clasa de pe locul 2 valoarea 10 iar in continuare pentru fiecare clasd de pe urmatoarele
locuri valori descrescédtoare pana la valoarea 1. Astfel in fiecare vector clasele de pe primele 11
locuri vor avea valori diferite iar celelalte clase, pana la 16, vor avea valoarea 1. Domeniul de
reprezentare a valorilor vectorilor este {1, 2, 3, ...,10,12}, vezi Fig. 2.3. Dupa aceasta etapa se va
realiza insumarea vectorilor si selectarea clasei care obtine valoarea cea mai mare, analog cu

metoda anterior prezentatd in par. 2.1.1.
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Veﬁti1 5 \l::ectﬂ transpus___. VDG:E:ti‘I norm.__, \{{egt}ﬂ pond.
-1, ) (0.1] :

Vect; 2 Vect; 2 transpus___,, Vect;2 norm. » Vect; 2 pond.

— : 16
[-1.1] [1,%) (0,1] {1.12) \

Vect;3 Vect;3 transpus___, Vect;3 nom. | Vect;3 pond._ 16, Z o C1 s ?

[-1.1] [,%) (0,1] {1.12)

Maximul
16 castiga

Vect;9 > Vect;9 transpus___,, Vect;9 norm. ___, Vect;9 pond.

(-0,0) [1,%) (0,1] {1.12}

Fig. 2.3 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderata (M-ESUM)

In urma acestei ponderari, am obtinut un numir de 316 erori de clasificare, ceea ce
reprezintd o acuratete a clasificarii pe setul T1 de 86,55% pentru aceastd metodd. Rezultatele

obtinute sunt cu 0,12% mai slabe decat cele obtinute direct pe suma.
2.1.3 Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderata (M-WSUM)

In aceastd sectiune introducem un nou metaclasificator neadaptiv bazat pe suma
ponderata (notat in continuare M-WSUM). Acest metaclasificator in pasul in care se realizeaza
ponderarea, am decis ca 1n fiecare vector reprezentat ca in Par. 2.1.1, pentru clasa de pe primul
loc, noua valoare sd fie vechea valoare inmultita cu 12. Pentru clasa de pe locul 2 va fi vechea
valoare nmultitd cu 10, pentru locul 3 valoarea veche inmultitd cu 9 s.a.m.d. pentru toate
celelalte clase; valoarea minimid cu care inmultim va fi 1. In cazul acesta domeniul de
reprezentare al valorilor vectorilor este (0,12], vezi Fig. 2.4. Ca si mai sus, in continuare se vor
insuma valorile celor 9 vectori si se va alege ca si clasd invingdtoare clasa care obtine valoare

maxima3.

Veﬁti1 5 \l::ectﬂ transpus___. VDG:E:ti‘I norm.__, \{{Jegt]i'l pond.
-1, ) (0.1] .

Vect; 2 .. Vect;2 transpus___, Vect;2 norm. » Vect; 2 pond.

[-1.1] [1,%) (0,1] (0,12 ﬂA

\[,f'e(_]':KIS \[{e(_:tiS transpus ; \.ﬁelcti 3 norm. : \{..;8102?3 pond. 16 5 % _16 o (31 i 2

11 ) (0,1 ; g =
Maximul

16 castiga

V\?g}ig . \ﬁeﬁtig transpus . \i)e](ftig norm.__, \{De?ztlig pond.
| ) L) \ '

Fig. 2.4 - Metaclasificator neadaptiv bazat pe suma ponderata (M-WSUM)

Pagina 10 din 42



Metaclasificatori in clasificarea de documente text

In acest caz am obtinut un numir de 305 documente clasificate eronat pe setul T1,
acuratetea clasificarii pentru acest metaclasificator fiind de 87,02%. Aceasta acuratete de
clasificare obtinutd este cea mai mare care a fost obtinuta prin utilizarea unui metaclasificator
neadaptiv, dar evident mai mica decat limita maxima de 98,63%, la care poate ajunge teoretic

metaclasificatorul.

2.1.4 Cercetari privind alte variante de ponderare a elementelor

vectorilor

In aceastd sectiune prezint cateva experimente efectuate asupra valorilor de ponderare
pentru elementele celor 9 vectori rezultati in urma folosirii celor 9 clasificatori. Aceste valori
reprezintd ponderea care este inmultitd cu valoarea obtinuta de o clasd in cadrul clasificatorului

inainte de a realiza Insumarea celor 9 rezultate.

2.1.4.1 injumiitiitirea ponderii (M-HW)

In primul experiment am ales ca valoarea de ponderare si se injumititeasca pentru fiecare
clasa, clasele fiind in prealabil ordonate descrescator. Astfel, valoarea clasei de pe prima pozitie
se inmulteste cu constanta ,,16”, valoarea clasei de pe a doua pozitie se inmulteste cu constanta
,»3", cea de pe a treia pozitie cu constanta ,,4” si asa mai departe, valorile claselor de pe ultimele
12 pozitii se inmultesc cu constanta ,,1”. In acest caz doar clasele de pe primele 4 pozitii vor avea
ponderi distincte, celelalte raimanand cu valoarea initiald. Ideea este de a favoriza foarte mult
primele locuri. Rezultatul obtinut de metaclasificator este de 324 documente incorect clasificate,
ceea ce reprezinta o acuratete a clasificarii de 86,22%. Conform rezultatelor obtinute, se observa
ca clasa corectd nu este intotdeauna prima clasa intoarsa de fiecare clasificator in parte. Aceasta
concluzie am formulat-o si in cazul votului majoritar care a obtinut o acuratete de clasificare de

86,09% adica 327 documente clasificate incorect.

2.1.4.2 Ponderi mici descrescatoare linear

Pas 0,1 (M-0.1W)

In acest experiment pentru ponderi am ales valori mici, diferenta dintre ele fiind de 0,1.
Astfel, ponderea valorii clasei cele mai probabile va fi de 2,5 iar a celei mai putin probabile va fi
1. Ideea este de a nu face o diferenta foarte mare Intre clasele de pe diferite pozitii, dar totusi sa
favoriziam putin clasa situati pe o pozitie superioari. In acest caz, metaclasificatorul a avut un

numar de 304 documente clasificate incorect, ajungand astfel la o acuratete de clasificare de
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87,07%. Alegerea ponderarii distincte pentru fiecare loc cu valori apropiate este benefica in acest
context.

Pas 1,0 (M-1.0W)

De aceea, in urmatorul experiment am ponderat clasele cu valori descrescatoare distincte
cu pasul 1. Astfel, pentru prima pozitie valoarea ponderii este de 16, pentru a doua pozitie
valoarea ponderii este de 15 s.a.m.d. pana la ultima pozitie la care valoarea ponderii este de 1. in
acest caz numarul de documente incorect clasificate de catre metaclasificator a scazut la 303,
ceea ce reprezintd o acuratete a clasificarii de 87,11%.

Pas 0,5 (M-0.5W)

Totusi, cele mai bune rezultate le-am obtinut in cazul in care valorile ponderilor scad
liniar cu un pas egal cu valoarea 0,5. Valoarea de prima pozitie va fi ponderatd cu valoarea 8,5
s.a.m.d. descrescator pand la ultima pozitie unde valoare ponderii este 1,0. Astfel, numarul de
documente incorect clasificate de catre metaclasificator a scazut la 301 rezultdnd o acuratete a
clasificarii de 87,20%.

In Fig. 2.5 prezentim comparativ rezultatele obtinute in acest capitol.

Influenta modului de ponderare

87.4

87.2
87.2 87.11

87.03 Q7 Q7
87 —

86.8 86.68

86.6 86.56 -

86.4 |
86.22

g6.2 | 86.09

Acuratetea clasificarii

86 +— -

85.8 +— —

85.6 —

85.4

S N & N 8 8 X &
S S S S & S Q 9
N ¥ @ W N X o i

Fig. 2.5 - Comparatie rezultate metaclasificatori neadaptivi
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3 Metaclasificator bazat pe retea neuronala

Deoarece metodele prezentate atat in capitolul anterior cat si in [CretO8] nu obtin rezultate
satisfacatoare, am dezvoltat un metaclasificator care sa isi modifice comportamentul in functie
de datele de intrare mult mai dinamic decat metaclasificatoarele bazate pe distantd euclidiand si
cosinus. Pentru a face aceasta, am realizat un metaclasificator care in faza de postclasificare

utilizeaza o retea neuronala de tip backpropagation pentru a selecta clasa invingatoare.

In aceastd metoda ca si intrare pentru reteaua neuronald vom avea vectorul de iesire a
preclasificarii obtinute in sectiunea 2.1.3. Am folosit acesti vectori deoarece au obtinut cele mai
bune rezultate in etapa neadaptivad de preclasificare. Pentru antrenarea retelei neuronale am
folosit setul Al de 4702 documente iar pentru testarea retelei am folosit setul T1 de 2351
documente. Ambele seturi au fost initial procesate folosind preclasificarea prezentatd in
sectiunea 2.1.3 si pentru fiecare document obtinem un vector de 16 elemente deoarece dispunem
de 16 clase distincte. In consecinta reteaua neuronala de tip backpropagation cu un nivel ascuns
pe care am dezvoltat-o are 16 neuroni pe stratul de intrare si 16 neuroni pe stratul de iesire.
Pentru simplificarea problemei, pe stratul de iesire am decis utilizarea tot a unui numar de 16

neuroni, reteaua activand pentru un document doar unul din cei 16 neuroni de iesire.

3.1 Postclasificare utilizand metoda Backpropagation

Prin dezvoltarea sistemelor inteligente, unele inspirate din retelele neuronale biologice, au
fost obtinute numeroase solutii avantajoase. Cercetatorii din multe domenii stiintifice proiecteaza
retele neuronale artificiale pentru a rezolva o varietate de probleme cum ar fi: recunoasterea de
patternuri, predictie, optimizare §i control etc. Abordari conventionale au fost propuse pentru
rezolvarea acestor probleme. De asemenea, pot fi aplicate cu succes in foarte multe domenii care
nu sunt suficient de flexibile pentru utilizarea altor metode. In acestea retelele artificiale
neuronale furnizeaza o alternativa viabila [Hayk94].

In lungul curs al evolutiei, creierul uman a dobandit multe trisituri care nu se regisesc in
modelul von Neumann sau in calculatoarele paralele moderne. Unele dintre aceste trasaturi ar fi

(conform [Jain96]):
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e paralelism masiv

e reprezentare si procesare distribuita

e abilitati de invétare

e abilititi de generalizare

e adaptabilitate

e procesarea a informatiei pe bazd de context
e tolerantd la erori

e consum redus de energie

Calculatoarele numerice actuale domina net omul in ceea ce priveste prelucrarile

numerice. Totusi, omul poate farda efort sd rezolve unele probleme complexe de perceptie si

recunoastere a formelor cu o viteza incomparabil superioara celor mai performante calculatoare.

Aceasta diferenta provine din arhitectura complet diferita fatd de cea a masinii von Neuman.

Inspirate din retelele neuronale biologice, Retelele Neuronale Artificiale (RNA) sunt

sisteme de calcul cu paralelism masiv constituite dintr-un numar mare de elemente de procesare

simple - numite neuroni - cu multe interconexiuni intre ele. Modelele propuse pentru RNA

respecta anumite principii de organizare presupuse ca fiind folosite in creierul uman.

Consideram urmatoarele proleme de interes pentru domeniul stiintei calculatoarelor si

ingineriei:

Clasificarea de patternuri - problema este de a atribui unui pattern de intrare,
reprezentat printr-un vector de trasdturi una sau mai multe clase prespecificate.Ca
si aplicatii binecunoscute amintesc recunoasterea de caractere, clasificarea de
documente, clasificarea celulelor sangvine etc.

Clustering/grupare - cunoscuta si sub denumirea de clasificarea nesupervizata de
patternuri In care nu avem date de antrenament la care sa cunoastem clasele.
Algoritmul de clustering va exploata similaritatea dintre patternuri si va plasa
patternuri similare in acelasi cluster. Ca si aplicatii amintim cele de compresie de
date, analiza datelor si data mining.

Aproximarea functiei - presupunem un set de » date de antrenament etichetate,
care au fost generate de o functie necunoscuta (susceptibile la zgomot). Problema
este de a gdsi o estimare cat mai exacta a functiei necunoscute.
Predictie/pronostic - dandu-se un set de n esantioane preluate Intr-o secventd de
timp, problema este de a prezice valoarea urmatorului esantion. Spre exemplu

aceasta problema are un impact semnificativ pe piata de capital.
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Optimizare - o varietate mare de probleme din matematicd, statisticd, inginerie $i
economie sunt probleme de optimizare. Ideea acestui algoritm este de a gasi o
solutie care satisface un set de constrangeri astfel incat functia scop este
maximizatd sau minimizata.

Memoria adresabila prin continut - in modelul von Neumann, o intrare in
memorie este accesatd doar prin intermediul adresei, care este independenta de
continutul memoriei. Mai mult decat atat, daca se produce o eroare in calcularea
adresei, se poate obtine o valoare complet diferitd. Memoria asociativd sau
memoria adresabild prin continut poate fi accesata prin continutul ei. Continutul
memoriei poate fi obtinut chiar daca avem o intrare incompletd sau un continut

distorsionat.

In evolutia RNA existi trei perioade distincte. Prima are loc in anii '40, prin munca de

pionierat a lui

McCulloch si Pitts. A doua perioada, in anii '60, are la baza teorema lui Rosenblatt

de convergentd a perceptronului si demonstrarea de catre Minsk si Papert a limitarilor

perceptronului simplu. Abia Incepand cu anii '80 domeniul RNA si-a redobandit interesul.

Aceasta are la baza introducerea notiunii de energie in reteaua Hopfield in 1982 si gasirea

algoritmului de invitare cu retropropagarea erorii (‘“Backpropagation”) pentru retele cu

propagare inainte (“feedforward”) multistrat, propus initial de Paul Werbos, in 1974, si

redescoperit si popularizat de Rumelhart et al n 1986.[Maca03]

3.1.1 Modelul neuronului artificial

Modelul neuronului artificial [Wass89], [Kung93] are la bazd modelul propus de

McCulloch si Pitts si generalizat apoi in multe feluri. Prezentdm In continuare cea mai des

intalnita varianta.

X1
X2

\ 4

W, 0

Fig. 3.1 Modelul neuronului artificial
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Acest neuron artificial calculeazd suma ponderatd a n semnale de intrare, adaugd o
valoare numitd prag si apoi aplica acestei valori o functie de activare generand ca iesire o valoare

cuprinsa in intervalul (0,1)
S=2xw +0  y=[(S) (3.1)
i=1

In aceste relatii x; reprezinta semnalul intrarii i si w; sinapsa (ponderea, tiria sinaptica)
asociata acestei intrari. Termenul & reprezinta o valoare de prag (de offset, bias), care deplaseaza
(transpune) iesirea S a neuronului. lesirii S 1 se aplica o functie de activare f care va transpune
(normaliza) iesirea neuronului in domeniul de valori dorit.

Existd o analogie a acestui model cu neuronul biologic: interconectarile modeleaza axonul
si dendritele, ponderile conexiunilor reprezintd sinapsele, iar functia de activare aproximeaza
activitatea din soma (corpul neuronului).

Modelul de neuron propus de McCulloch-Pitts a fost generalizat in mai multe feluri. Una
dintre cele mai evidente modificari este utilizarea de functii de activare in locul functiei de prag.

Pentru functia de activare, cele mai des intalnite functii sunt cele prezentate in Fig. 3.2:

) ) . Lif x>0
a - functia de activare treapta, step (x) =9
0,if x<0
) ) ) +1,if x>0
b - functia de activare semn, sign(x) = i
-1,if x<0
: . TR 1
c - functia de activare sigmoidala, sigmoid(x) = i o
+e
B (m—x)2
20°

d - functia de activare gaussiana, Gauss(x) =e

v

a b C d

Fig. 3.2 Functiile de activare cel mai frecvent intilnite

Modelul neuronului prezentat anterior, avand functia de activare treaptad este modelul
initial propus de McCulloch si Pitts in 1943. Cel mai popular model al neuronului a devenit nsa
cel cu functia de activare sigmoidald, care este strict monoton crescdtoare, marginitd si

derivabila:
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1
fx)= oo (3.2)

unde « este un factor de scard luand valori strict pozitive. Pentru o tinzand la infinit

functia sigmoida devine functia treapta.
3.1.2 Arhitectura retelelor neuronale

Exista o varietate de tipuri de structuri de retele, fiecare dintre acestea rezultd din diferite
privita ca un graf orientat ponderat, in care neuronii sunt nodurile, iar arcele orientate (cu
ponderile asociate) sunt legdturile intre neuroni Din punct de vedere al constructiei, retelele
neuronale se Tmpart in doud categorii principale: retelele feed-forward si retelele recurente.

o In retelele feed-forward (cu propagare inainte), legiturile dintre neuroni sunt
unidirectionale si nu existd bucle de reactie (legaturi de la un neuron de pe un strat
superior la un neuron de pe un strat inferior). In retelele feed-forward, legiturile pot pleca
de la topologii arbitrare, neexistand nici o legatura spre stratul anterior sau legaturi care
sar peste un anumit strat. In aceste tipuri de retele, toti neuronii de pe un anumit strat sunt
actualizati sincron, la o anumitd perioadd de timp. Aceste retele sunt retele statice ele
neavand un comportament dinamic propriu-zis, iesirea retelei depinzand doar de valoarea
curenta a intrarii, nu si de valorile anterioare ale intrarii.

e Retelele recurente sunt retele in care pot exista legaturi Tnapoi, un neuron de pe un strat
superior avand legdturi cu neuroni de pe nivelurile inferioare. De asemenea, in retelele
recurente pot exista legituri care sar peste anumite straturi. In acest caz, reteaua
reprezintd un graf orientat complet si are un comportament dinamic propriu-zis. In
aceastd categorie se incadreazd retelele competitive, hartile topografice ale lui Kohonen,

reteaua Hopfield, reteaua recurentd Elman, masina Boltzmann si modelele ART.
3.1.3 invétarea retelelor neuronale

Capacitatea de invatare este o trasdtura fundamentald a inteligentei. O definitie a Invatarii
fiind dificil de dat, dar vom spune ca, in contextul RNA, invatarea constd in modificarea retelei
pentru a-si adapta comportamentul la necesititile rezolvirii unei probleme. In general sunt
modificati coeficientii de conectivitate sinaptica, uneori modificAndu-se si numdrul de unitati si /
sau configuratia retelei. Invitarea este importanti prin posibilitatea de adaptare la un mediu in
schimbare (sistemele de [A clasice sunt rigide), fiind utild si In cazul in care mediul nu

evolueaza, dar pentru care nu dispunem de un model.
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Principalul avantaj al RNA 1n raport cu sistemele expert clasice este acela ca, in loc de a

folosi un set de reguli date de un expert uman, are loc o invatare prin exemple.

Din punct de vedere al organizdrii datelor de intrare, existd doud categorii de invatare

[Jain96]:

e invitarea mesupervizatd, in care se prezintd retelei doar datele de intrare fara a se

specifica si iesirea doritd pentru acestea, astfel cd reteaua nu are nicio informatie despre

prezenta sau valoarea erorii. In acest caz, reteaua este lasatd sa evolueze liber, urmand ca

la sfarsit sd constatdm rezultatul Invatarii. Reteaua analizeaza corelatiile intre datele de

intrare si organizeaza datele in categorii pe baza acestor corelatii.

e invdtarea supervizatd, in care multimea de exemple de antrenament este organizata sub

forma de perechi intrare-iesire, specificand retelei la fiecare pas care trebuie sa fie iesirea

corectd, urmand ca reteaua sd generalizeze datele de intrare. Ponderile sunt modificate

astfel incat reteaua sa produca iesiri cat mai apropiate de raspunsul corect. Invatarea prin

intarire ("reinforcement learning") este o variantd a Invatarii supervizate in care se

furnizeaza retelei doar o informatie despre prezenta erorii nu §i a valorii propriu zise a ei.

Fiecare tip de retea isi modificd ponderile in functie de anumite reguli de invatare care

depind atat de tipul datelor de intrare cét si de modul de constructie al retelei. Din punctul acesta

de vedere, exista patru tipuri consacrate de reguli de invatare principale:

invatare prin corectia erorii;
regula lui Boltzmann;
regula lui Hebb;

invatarea competitiva.

3.1.3.1 Reguli de invatare prin corectie a erorii ("'error-correction rules')

In invatarea supervizata, reteaua dispune de iesirea dorita pentru fiecare vector de intrare.

In timpul invatarii, iesirea retelei nu este de obicei egala cu aceastd valoare doritd. Principiul

corectiei erorii foloseste semnalul de eroare pentru modificarea ponderilor in scopul minimizarii

erorii. Relatia cea mai generald de modificare a unui coeficient sinaptic w conform acestei reguli

este (evolutie in directia gradientului)

OE

Aw === (3.3)

OW

unde E este eroarea globala (dependentd de w) si 7 este viteza de Invatare (marimea

pasului facut pe directia gradientului). Aceastd relatie std la baza invatarii in retelele feed-

forward multistrat.
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Ideea de baza este de a utiliza panta gradientului pentru a cauta In spatiul ipotezelor de
posibili vectori de ponderi pentru a gasi acele ponderi care aproximeaza cel mai bine exemplele

de antrenament. Aceasta reguld este importanta, deoarece furnizeaza bazele algoritmului

Backpropagation, care este utilizat in cazul retelelor cu multe unitati interconectate.
Panta gradientului cautd sa determine vectorul pondere care minimizeaza eroarea pornind

de la un vector pondere initial arbitrar, care este apoi modificat repetat in pasi mici. La fiecare

pas, vectorul pondere este modificat in directia in care produce o pantd descendentad de-a lungul

suprafetei erorii. Acest proces continud pana cand eroarea minima globala este atinsa.
Regula de invatare a perceptronului simplu propusd de Rosenblatt in 1962 foloseste o

variantd simplificata a regulii de minimizare a erorii. In acest caz avem
(3.4)

Aw =17(d — y)x
in care w si x sunt vectorul ponderilor si vectorul de intrare, d este iesirea doritd si y

iesirea reala.
Regula de invatare pentru reteaua Adaline (strat de perceptroni cu iesirea liniard),
cunoscuta si ca Regula Widrow-Hoff, are si ea la baza minimizarea erorii
(3.5

Aw; = 77xj(Ti - i)
unde w;; este ponderea legdturii iesirii 1 cu intrarea j, x vectorul de intrare, 7" vectorul dorit

la iesire si y vectorul iesirii reale. Se poate demonstra ca regula anterioara este o particularizare a

regulii gradientului in cazul definirii erorii conform
(3.6)

IS 5
E=5 2T -7)

3.1.3.2 Regula de invitare Boltzmann
Masinile Boltzmann sunt retele recurente simetrice (w; = wj;), constand din unitati binare.

Un subset al neuronilor retelei sunt vizibili si interactioneaza cu mediul (cei de intrare si de

iesire) iar ceilalti sunt ascunsi. Starea unei iesiri este 0 sau 1 cu o probabilitate
(3.7)

1
p,=—7% unde X, = Zwijxj -0,
j#i

N

l+e T
x fiind stdrile celorlalte unitdti, w; coeficientii sinaptici, € valori de prag iar T
"temperatura". Alegerea noii stari se face In concordantd cu probabilitatea p;. Pentru a invata

asocieri intre vectori de intrare i vectori de iesire se procedeaza astfel:

rulare in mod fortat ("clamped") - pentru fiecare pereche de vectori intrare-iesire se

[ ]
forteazd unitdtile de intrare si iesire la aceste valori reteaua evoludnd pand la atingerea
echilibrului termic. Dupa atingerea acestui echilibru se determind probabilitatea ca doud unitati
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sa fie simultan active. Se repeta experienta pentru fiecare pereche de vectori intrare-iesire. Se
. - e+ g PR P . . A o, e eg
estimeaza <ij>" probabilitatea ca unitatile i si j sd fie active simultan cand unitatile vizibile sunt

fortate la valorile dorite.

. rulare in mod liber ("free") - se repetd pasii anteriori fortdnd insa doar unitdtile de
intrare, cele de iesire fiind lasate sd evolueze liber. Se estimeaza <ij>" probabilitatea ca unitatile i

sij sd fie active simultan cand unitatile de iesire sunt libere.

Ponderile coeficientilor sinaptici se modifica apoi conform regulii de Invatare Boltzmann
.. + .o —
Aw; =n ( <ij>" —=<ij>" ) (3.8)
unde 77 este rata de invatare.
Regula de invatare Boltzmann poate fi privitd ca si un caz special de invatare prin
reducere a erorii, in care eroarea nu este masuratd direct ci ca diferenta a corelatiei Intre iesiri in

cele doua moduri. Se incearca astfel ca reteaua sa evolueze la fel atat in mod fortat cat si liber.

3.1.3.3 Regula de invatare Hebb

Cea mai veche regula de invatare este postulatul lui Hebb, aparut in 1949 1in

,Organization of behavior’[Hebb49]. Aceasta are la baza observatia neurobiologica:

Daca ambii neuroni legati printr-o sinapsa sunt activi simultan coeficientul sinaptic

al acestei legaturi creste.

Matematic, regula lui Hebb poate fi descrisa astfel:

Aw; =nyx, 3.9)

unde x; si y; sunt activitdtile celor doi neuroni i §i j conectati prin sinapsa wy; si 77 este rata
de invatare.

Regula lui Hebb este plauzibila biologic si prezintd avantajul cd invatarea se face in mod
local, modificarea ponderii unei sinapse depinzand doar de neuronii alaturati ceea ce faciliteaza

implementarea in circuite VLSI.

3.1.3.4 Regula de invatare competitiva

Spre deosebire de invatarea bazatd pe regula lui Hebb (in care mai multi neuroni pot fi
activi simultan), in cazul Invatarii competitive intre unitatile de iesire are loc o competitie pentru
activare. In final, o singura unitate va fi activa la un moment dat. Acest fenomen este cunoscut ca
»invingatorul ia totul” (,,winner takes all”).

Cea mai simpla retea competitiva consta dintr-un singur strat de neuroni, fiecare conectat
la vectorul de intrare. Fiecare neuron isi stabileste activarea dupa care, in urma unui proces de

.o, . . - . .* ~ M ~
competitie, se determind un singur neuron i castigator.
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Regula de modificare a ponderilor sinaptice este:
Aw, = Usy _W"*f') Pt

/ 0 ]
Se observa ca se modifica numai vectorul ponderilor legaturilor sinaptice al neuronului

*

(3.10)

castigator. Efectul aplicarii acestei reguli de Invatare este acela ca vectorul w (memorat) se
apropie de vectorul de intrare. Conform regulii de Invatare competitiva reteaua va termina
invatarea (actualizarea ponderilor) doar in momentul in care rata de invatare 7 este 0. Un pattern
de intrare particular poate activa diferite unitati de iesire la iteratii diferite pe durata invatarii.
Aceasta duce la un comportament stabil al sistemului de Tnvatare. Un sistem este stabil daca nici
un pattern din datele de antrenament nu-si schimba categoria dupa un numar finit de iteratii de
invatare. O metodd de a obtine un sistem stabil este de a forta rata de invatare sa descreasca
gradual pe parcursul procesului de Invatare pand cand devine 0. Aceastd inghetare artificiala a
invatarii cauzeaza o altd problema numitd adaptibilitate, care reprezinta abilitatea unei retele de
a se adapta la noi date. Aceasta este cunoscuta ca dilema ,stabilitate-adaptabilitate” a lui

Grossberg.
3.1.4 Perceptronul

Una din cele mai simple retele neurale este perceptronul (o singura celuld). este

prezentata in figura

Xo=1 Wo
X] Wi
X, W2 0) Y
Wi
X

Fig. 3.3 Calcularea iesirii perceptronului

X = {xo, Xjseees X, }, reprezinta vectorul cu valorile de intrare,

W = {WO SWgeees W, }, reprezinta vectorul cu valorile ponderilor

OX)=W -X =w, + Zwk *X, , reprezinta iesirea
k=1
Y_{+1 if O(X)>0

_ , reprezinta semnul la iesire.
-1 if O(X)<0
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Perceptronul poate fi considerat a fi reprezentarea unei suprafete de decizie intr-un
hiperplan 1n spatiul n-dimenisonal al intrarilor. Ecuatia acestui hiperplan de decizie este

W-X=0

Astfel perceptronul poate fi utilizat ca fi un clasificator binar sau un predictor (Taken =
+1 or Not Taken = -1). Bineinteles acest perceptron poate clasifica corect doar un set de
exemple (X ).care sunt linear separabile. De exemplu functia logici XOR nu poate fi
reprezentatd de un singur perceptron.

Problema principald este cum sd formulam o regulda de invétare pentru un perceptron
simplu pentru a invata corect un set de vectori de antrenament pe care il vom nota cu D. Daca
consideram pentru fiecare exemplu (vector de antrenament) o reguld de Invatare supervizata
d € D este necesar sa cunoastem iesirea corespunzatoare denumita 7.

n
Daca O, =w, + Z w, X, este iesirea reald o masura comund a erorii E este:
k=1

E(w)= Z(z

deD
Data fiind formula pentru E(w) suprafata trebuie sa fie intotdeauna un paraboloid cu un
singur minim global. Bineinteles in particular w care dd minimul clasifica in cea mai buna

madsura exemplul X, , k=0,1,..,n.. Gradientul E(w) se noteaza

_ OE OFE OE S OF -
VE(W):{ s P }: P

ow, ow, o Ow,

unde 7, sunt vectorii unitate ortogonali in spatiul n dimensional. Se stie ca gradientul
specifica directia in care se produce cea mai rapida micsorare a lui E. In acest caz regula de
invatare ar fi

W «W +AW , unde AW =—-aVE(W), o = rata de invitare (a un numir real mic
pozitiv). Aceasta este echivalent cu :

W, < w, —aa—E, Mk =0,,..n
oWy

Dar: ;E ( >, =0 )j S, -0, 2" X)——Zxdk (t,~0,)
Wy 2550 deD deD

In final regula de invatare supervizata este:

we —we +a ) (L, —=0)xy, (Vk=0,1....n

deD
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Aceasta reguld se numeste regula de gradient descendent sau regula delta. Implementarea

algoritmului este descrisa mai jos [Vintan07]:

b

2
Initialize each Wy to random values E[—— —
n

until E(w) < T(threshold), po
Initialize each AW, =0

For each pair (x4, tgq), from training examples, DO:
Compute Og4
For each Wy, DO:

Aw, < Aw, +a(t, —0,)x,
For each wy, DO:
w, =w, +Aw,

O idee alternativa este gasirea aproximarii gradientului descendent prin actualizarea
ponderilor incremental, urmat de calcularea erorii pentru fiecare exemplu de antrenament. O

modalitate de a implementa stohastic acest gradient descendent este sd considerdm eroarea

distincta E, (i) = %(td -0,y

Utiliznd aleator exemplele X4 obtinem o aproximare rezonabild a micsorarii gradientului

in comparatie cu eroarea globala E(w)

Regula stohastica pentru gardientul descendent este:

2 2
Initialize each wy randomly to {——,4——
n n

Until the termination condition is met (E,(w)<T or |Od| >T,etc.), DO:

For each (x4, tgq), DO:
Compute Og4
For each wy, do:

w, <~ w, +a(t,—0,)x,

Regula standard a gradientului descendent este consumatoare de timp datoritd Tnsumarii a
multiplelor exemple dar se utilizeazd adesea cu o rata de invatare per exemplu mai mare decét

rata de invatare per exemplu la regula stohasticd cu gradientul incremental descendent. Daca

E(W) are multiple minime locale gradientul stohastic poate evita in unele cazuri oprirea in
aceste minime locale deoarece utilizeazi diverse VE () in gisirea minimului

Dacid consideram iesirea perceptronului O(X) =sgn(# - X) in locul O(X)=W -X
atunci aceasta reguld se denumeste regula de antrenare a perceptronului

W, < W, + a(t —o)xk, (Mk=0.1,...,n
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Daca exemplul de antrenament este corect clasificat (t=0) nu se actualizeazd nicio
pondere. Presupunem acum o=-1 si t = +1. In acest caz toate ponderile w; cu valorile pozitive x;
vor fi incrementate iar celelalte ponderi wy vor fi decrementate. Similar pentru o = +1 and t = -1
toate ponderile wy cu valori x; negative vor fi incrementate iar restul ponderilor wy vor fi

decrementate. Ca si o regula intuitivd daca sgnt = sgnx, atunci wy va fi incrementat iar altfel wy

va fi decrementat.

3.2 Metoda Backpropagation

3.2.1 Perceptroni multistrat cu functie de activare neliniara

Perceptronii cu un singur strat de parametri modificabili nu pot clasifica decat multimi
liniar separabile de vectori de intrare. Acest lucru a fost demonstrat incd din 1969 de catre
Minsky si Papert si a indepartat interesul cercetdtorilor de retelele neuronale. Se stia de atunci ca
pentru perceptronii multistrat aceste probleme nu apar dar nu era clar cum sd se modifice
ponderile straturilor ascunse. Problema contributiei unitatilor interne a fost rezolvata si

diseminata pe scard larga abia in 1986 ducand la renasterea interesului pentru retelele neuronale.
3.2.2 Perceptronul multistrat

Cea mai populara categorie de retele feed-forward multistrat este perceptronul multistrat
in care fiecare unitate de calcul utilizeazd functia de prag sau functia sigmoida. Perceptronii
multistrat pot forma functii de decizie complexe si pot reprezenta orice functie booleanad.
Dezvoltarea algoritmului de 1Invatare backpropagation pentru determinarea ponderilor in
perceptronii multistrat a facut ca aceste retele sa devina foarte populare in cercetare.

O retea feed-forward este un caz particular de retea nerecurentd, in care neuronii sunt
aranjati in straturi. Fiecare neuron primeste intrarea doar de la neuronii de pe stratul anterior si
transmite iesirea sa numai neuronilor de pe stratul urmator, neexistand legaturi in cadrul unui
strat. Problema pe care trebuie sa o rezolve reteaua este aceea de a invata asocierea intre vectori
de intrare si de iesire. Rezolvarea ,,contributiei unitatilor interne” are la baza derivarea functiilor
compuse.

Fie

x,.(k+1):f(zf;wy.(k)-xj(k)) G.11)
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activarea unitatii 7 din stratul k+/, N, numarul de unitéti din stratul & si f'este functia de
activare.
Notam u,(k +1) argumentul functiei £, deci

Nk
w(k+1)= ZH w, (k)-x, (k) (3.12)
Pentru fiecare vector de iesire eroarea globala este data de

E:%i(ﬂ—xl.)z (3.13)

x; fiind activitatile stratului de iesire si 7; valorile dorite la iesire.
Numim eroare a unei unitati:
e pentru ultimul strat

err, =—(T,-x) /(1) (3.14)

e pentru un strat ascuns k

Nk+l
err (k) = f'[u,(k)]- Y [ err; (ke +1)-w; (k) | (3.15)
=
Cu aceste notatii se poate demonstra cd modificarea parametrilor 1n directia gradientului
oF
Aw, (k)=-n- 3.16
y ( ) 77 6Wij (k) ( )
devine, pentru toate straturile,
Aw, (k) =-n-x,(k)-err,(k+1) (3.17)

Relatiile anterioare pun 1n evidentd "retropropagarea erorii" ("backpropagation"). Ele
sugereaza ideea ca informatia de eroare de la iesire se propaga inapoi prin retea contrar sensului
legaturilor sinaptice (lucru insa foarte putin plauzibil a avea loc in retelele neuronale biologice.)

Cu toata aceastd, probabila, indepartare de functionarea retelelor neuronale biologice
regula backpropagation a facut aceste retele foarte populare ducand la renasterea interesului si
utilizarii retelelor neuronale.

Intotdeauna trebuie invitate asocieri intre mai multi vectori de intrare si de iesire. In acest
caz, functia de eroare totala este suma functiilor de eroare corespunzatoare perechilor individuale
intrare/iesire. Aceasta eroare poate fi minimizata in doud moduri:

1 off-line - se determina, pentru fiecare pereche intrare/iesire modificarea ce trebuie adusa
coeficientilor sinaptici. Aceste modificari se sumeaza si se aplici numai dupa ce au fost
prezentate toate perechile intrare/iesire. Algoritmul realizeazd o optimizare determinista dupa

gradient a erorii totale.

Pagina 25 din 42



Metaclasificator bazat pe retea neuronala

2 on-line - modificarea coeficientilor calculata pentru o pereche intrare/iesire este aplicata
imediat dupa prezentarea acestei perechi. Algoritmul realizeazd o optimizare dupa gradient
pentru eroarea totald. Prezinta, in raport cu precedentul, avantajul ca este in general mai rapid si
poate parasi unele minime locale ale functiei de eroare totala.

In ceea ce priveste parametrul 7 - marimea pasului in directia gradientului - acesta
determind viteza de convergenta spre un minim al erorii £. Cand 7 este redus, convergenta este
lenta dar traiectoria urmeaza in mod fidel ,,relieful” functiei de eroare. Dacad E are minime locale,
procedura deterministd poate esua in acestea. Cand 77 este mare, traiectoria nu mai urmareste
fidel relieful functiei de eroare, ceea ce poate duce la imposibilitatea convergentei (salturi de o
parte si de alta a minimului ciutat), dar permite uneori evadarea din minime locale. In practici se
incepe cu un 7 relativ mare, iar apoi, pe masura ce reteaua invata, aceastd valoare se reduce
treptat.

O interpretare geometrica poate ajuta la explicarea rolului neuronilor (cu functie de
activare) de pe stratul ascuns. Fiecare unitate din stratul de intrare formeaza un hiperplan in
spatiul esantioanelor de antrenament. Granitele dintre clasele esantioanelor de antrenament pot fi
aproximate de catre hiperplane. O unitate de pe nivelul ascuns formeaza o hiperregiune pentru
iesirile unitatilor de pe primul nivel. O suprafatd de decizie este obtinuta prin efectuarea unei
operatii AND intre hiperplane. Unitétile de pe nivelul de iesire combina suprafetele de decizie
create de unitdtile de pe nivelul ascuns prin efectuarea operatiilor OR logice. Acest scenariu este
doar pentru a explica rolul unitatilor ascunse, iar comportamentul normal al retelei, dupa ce
reteaua este antrenata, poate diferi.

De cele mai multe ori se utilizeazd un singur strat de neuroni ascunsi (retele cu trei
straturi), deoarece s-a demonstrat cd o asemenea retea (avand un numar suficient de neuroni in
stratul intermediar) poate aproxima oricdt de bine orice functie avand un numdr finit de

discontinuitdti daca functiile de activare ale neuronilor stratului ascuns sunt de tip sigmoidal.
3.2.3 Algoritmul Backpropagation

Algoritmul Backpropagation invata ponderile pentru o retea pe mai multe nivele, dandu-
se o retea cu o multime fixd de unitati si de interconexiuni. El utilizeazd panta gradientului
pentru a incerca sa minimizeze patratul erorii dintre valoarea iesirii retelei si valoarea tintd
pentru acele iesiri.

Problema invatarii in Backpropagation este de a cauta in spatiul mare al ipotezelor definit
de toate valorile posibile ale ponderilor pentru toate unitatile din retea. Algoritmul

Backpropagation este prezentat in continuare. Algoritmul descris aici se aplicad retelelor feed-
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forward care contin doud nivele de unitati, cu functia de activare sigmoida, fiecare unitate de pe
un nivel fiind conectatd cu toate unitatile de pe nivelul anterior. Aceasta este o versiune a

algoritmului backpropagation care calculeaza, incremental sau stohastic, panta gradientului.

Backpropagation (exemple antrenament, 1, TNin, DNouts Dhidden)

Fiecare exemplu de antrenament este o pereche de forma <f,§>, unde

.freprezinté valorile vectorului de intrare si § reprezintd valorile s
ale vectorului de iesire.
n reprezintd rata de iInvdtare care este o valoare (0,1]
n;, numdrul de neuroni de pe stratul de intrare
Npiggen NUumMarul de neuroni de pe stratul ascuns
Noye numdrul de neuroni de pe stratul de iesire
intrarea pentru unitatea 1 de la unitatea Jj este notatd cu xy; §1
ponderea de la unitatea i la unitatea j este notatd wj;
e Se creeaza o retea feed-forward cu n;, intrdri, npigeen unitati ascunse si
Noyrunitdti de iesire

e Se 1initializeazd toate ponderile din retea cu valori aleatoare mici (de

2 2

exemplu €| ——,—|) [Vintan07]
n. n

mn n
e PAnd cand conditia de terminare nu este 1indeplinitd executd (exemplu,
eroarea....)

o Pentru fiecare<f,§>din exemple antrenament executad

" Propagd semnalul forward prin retea:
1. se introduce instanta X in retea si se calculeazi iesirea y
pentru fiecare neuron din retea
" Propagada eroarea inapoi prin retea - backward
2. pentru fiecare neuron de iesire din retea se calculeaza
eroarea conform formulei (3.14)
3. pentru fiecare neuron de pe stratul ascuns se calculeaza

eroarea conform formulei (3.15)
4. calculeaza AMG[::ﬂ-ern-xﬁ pentru nivelele anteriocare prin
propagarea backward a erorii

5. se actualizeazd ponderile retelei Moié—lyﬁ+-AM%

Algoritmul este descris aici pentru o retea feed-forward continand doua straturi de unitati
cu functia sigmoida de activare in cazul general (Fig. 3.4). Fiecare unitate de pe fiecare strat este

conectatd cu toate unitatile de pe stratul precedent. Unitatile de pe stratul de intrare sunt
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considerate unitati repetoare care prezintd la iesire valoarea primita la intrare. De asemenea sunt
prezentate formulele de calcul pentru aceasta retea atat pentru pasul forward cat si pentru pasul

backward. Pentru pasul backward s-a luat in considerare formula de calculul a erorii prezentata

E= Ilf(Out3 o] Scop|o])’

in ecuatia o=l (3.20)
Strat de Strat Strat de
intrare intermediar iesire

Nin DNhidden Nout
neuroni neuroni neuroni

Fig. 3.4 - Arhitectura retelei

Pentru acest caz, conform [Brea06], formulele generale date de regula backpropagation

devin, cu notatiile urméatoare:

wi2[h][i] ponderea legaturii neuronului h (“hidden™) din stratul intermediar (2) cu

neuronul i din stratul de intrare ("input") (1)

0,[h] valoarea de prag a neuronului h din stratul intermediar (2)
was[0][h] ponderea legaturii neuronului 0 (“output”) din stratul de iesire (3) cu

neuronul h din stratul intermediar (2)

03[0] valoarea de prag a neuronului 0 din stratul de iesire (3)
Out,[1] valoarea iesirii neuronului i din stratul de intrare
Out;,[h] valoarea iesirii neuronului h din stratul de intermediar
Out;[0] valoarea iesirii neuronului 0 din stratul de iesire
Scopli] valoarea dorita la iesire

F() functia de activare a tuturor neuronilor

Nin, Nhidden, Noyt NUMArul de neuroni din stratul 1, 2 respectiv 3
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3.2.3.1 Pasul forward

Out,[h] = F(“Zm:wlz[h][i]-Outl[i]+92[h]) (3.18)

Out,[o] = F( rlfinwﬂ[o][h] -Out,[h] + 6;[0]) (3.19)

E = Z:(Out3 [0] - Scop[o])2 (3.20)
o=1

3.2.3.2 Pasul backward

Aw=—-n -%, unde w poate fi 03[0], was[o][h], 02[h], wi,[h][i] (3.21)
ﬁg’[fo] ~ 2-(Out,[0] - Scoplo])- F (Out,[0]) 622
5—E =2-(Out,[o]—Scop|o]) F'(Out,[0])-Out,[h] 323
A [ollh] : : : (3-23)

%‘ Moyy

=2-) (Out;[o] - Scop[o])- F'(Out;[0])- wy[0][h]- F'(Out,[h]) (3.24)
a6, h] pun
&z‘ Moy

Ao~ > 2 (Outslo)=Seoplo)- ' (Outo]) - w0l h]- F'(Outy[H])- Out (i) 3.25)

Considerand pentru functia F functia sigmoida clasica, derivata se determind usor din

valoarea functiei conform relatiei:

F'(x)= F(x)-(l - F(x)) (3.26)
3.2.4 Rezultate privind evitarea saturarii iesirii neuronilor

Aceastd problema se pune in cazul in care neuronii din stratul de iesire au functia de
activare sigmoida. Pentru a adapta spatiul problemei la spatiul retelei neuronale cea mai simpla
solutie este translatarea domeniului valorilor componentelor vectorilor aplicati iesirii retelei
[VMmin + Vmax] printr-o functie liniard in domeniul [L + H] cu L = 0.0 si H = 1.0 (avand 1n
vedere domeniul de iesire al neuronilor cu functii de activare sigmoide clasice).

Am comparat aceasta prima variantd cu o a doua varianta, In care am realizat translatarea

in domeniul [L + H] cu L = 0.1 si H = 0.9. Pentru comparatie am ales o retea feed-forward cu 2
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neuroni de intrare, 2 neuroni in stratul ascuns si un singur neuron de iesire, cu functii de activare
sigmoide pentru toti neuronii, care sa rezolve binecunoscuta problema XOR. Am folosit la
antrenare metoda backpropagation clasica, invatare off-line si rata de invatare constantd 7= 1.

Evolutia comparativa a erorii retelei in primii 4001 pasi este prezentatd in Fig. 3.5.

Evolutia erorii pentru problema XOR

6.00E-01
5.00E-01 -~
s 4.00E-01 — = =
3 —e—cuprag 0.1si 0.9
g 3.00E-01 \ \ —=— cu prag 1.0 si 0.0
i 2.00E-01 \ \ . |
1.00E-01 \‘\A \
0.00E+00 e ¢ ¢

1 501 1001 1501 2001 2501 3001 3501 4001

Pas

Fig. 3.5 Evolutia erorii in cazul problemei XOR

In primele etape de antrenament prima varianta duce la o invitare mai rapida deoarece
eroarea determinati de retea este mai mare. In urmitoarele insi, pe masura apropierii valorii
iesirii de valorile de saturatie ale functiei sigmoide invitarea devine foarte lenti. in varianta a
doua valorile dorite la iesire se ating repede datoritd evitarii zonei de saturatie a functiei
sigmoide.

Rezultd deci ca scalarea domeniului semnalului de intrare la domeniul 0.1 + 0.9 este
benefica si a fost aplicata in toate experimentele descrise in lucrare in care neuronii au functia de

activare sigmoida.

3.3 Rezultate privind utilizarea retelei BP in cadrul

metaclasificatorului (M-BP)

Metaclasificatorul realizat se bazeazd pe o preclasificare de documente prezentatd in
sectiunea 2.1.3 si o retea neuronala de tip feed-forward cu invatare online. Am dorit sd includem
in metaclasificatorul M-BP (Metaclasificator cu retea BackPropagation) o retea neuronald
deoarece am considerat ca un metaclasificator adaptiv poate va reusi sa se ,,adapteze” si la datele
cu probleme, care existd in setul de antrenare/testare. Retelele neuronale sunt sisteme care se
adapteaza la schimbadrile survenite in seturile de date astfel ca metaclasificatorul M-BP devine

unul mult mai adaptiv decat metodele SBDE si SBCOS dezvoltate si prezentate in [Mor06].
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Cel mai bun rezultat de pand acum prezentat in lucrare s-a obtinut cu ajutorul
metaclasificatorului bazat pe cosinus, unde acuratetea de clasificare a atins valoarea de 93,87%
pe setul de test T1 cu 2351 documente.

Pentru antrenarea si testarea retelei Backpropagation am plecat de la setul de vectori
obtinut de metaclasificatorul neadaptiv, prezentat in sectiunea 2.1.3. Am antrenat acel
metaclasificator atat pentru setul de antrenament A1 (4702 documente) cat si pe setul de test T1
(2351 documente) [Cret08] Ca si intrare in acest metaclasificator avem setul de date, iar la iesire,
obtinem un set de vectori, cate un vector pentru fiecare document de intrare, de 16 elemente
fiecare. Setul de vectori obtinut pornind de la setul de documente de antrenare A1, pe care il vom
numi in continuare setul AV1, va fi folosit in etapa de antrenare a retelei. Setul de vectori obtinut
pornind de la setul de documente de testare T1, numit in continuare TV1, va fi folosit atat in
etapa de testare cat si in etapa de determinare a configuratiei retelei.

In ceea ce priveste arhitectura retelei backpropagation, am ales una care contine doui
straturi de unitdti cu functia sigmoida de activare, iar fiecare unitate de pe fiecare strat este
conectata cu toate unitdtile de pe stratul precedent. Deoarece la intrare avem la dispozitie vectori
de 16 elemente reteaua va avea pe stratul de intrare 16 neuroni. La iesire metaclasificatorul
trebuie sa ,,prezicd” clasa in care se gaseste documentul curent. Atunci reteaua Backpropagation
va avea la iesire tot un numar de 16 neuroni deoarece avem 16 clase distincte. In stratul ascuns
avem un numar variabil de neuroni, alegerea acestui numar va fi facut in functie de rezultatele
simuldrilor care vor fi prezentate in sectiunea urmatoare (3.3.1).

In faza de antrenare, deoarece reteaua este una cu invitare supervizati, pentru setul de
antrenare am creat un set cu raspunsurile corecte pentru fiecare document in parte. Un astfel de
raspuns contine valoarea ,,1” pe pozitia clasei corecte §i valoarea ,,0” in rest. Structura

metaclasificatorului adaptiv M-BP este prezentata in Fig. 3.6.
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Vecy 1 — Ve 1 vanscus gy, VECL T nom| g, (VBCH 1 pond
VeclZ |y, VBck2 wanssl_gy, VBt 2 nom] gy Vect 2 pes §

Vecld |y, Vackd vamoud_y, VOt roml_y, Veckdpenilige S g —

Vech g, VechD varsn—gp. VechS rorm| g Vach m/

preclasificare

postclasificare
Fig. 3.6 Metaclasificator adaptiv M-BP

3.3.1 Influenta numarului de neuroni de pe stratul ascuns

Deoarece nu existd o formuld matematicd pentru calcularea numarului optim de neuroni
necesari pe stratul ascuns, in aceastd sectiune prezentam experimentele realizate in vederea
determindrii numdrului optim de neuroni pentru reteaua prezentatd in Fig. 3.6. Experimentele
prezentate 1n aceastd sectiune sunt efectuate pe setul TV1, atat antrenarea cat si testarea.

Ca si metoda de evaluare, am oprit antrenarea retelei dupa ce aceasta a ajuns din punct de
vedere al erorii de antrenare la o anumitd valoare, am evaluat reteaua pe intreg setul din punct de
vedere al numarului de documente incorect clasificate, dupd care am continuat antrenarea.
Valorile erorii la care am oprit antrenarea retelei sunt calculate ca fiind suma a tuturor erorilor
obtinute pentru fiecare exemplu in parte din setul TV 1. Pentru calculul erorii am folosit formula
Error! Reference source not found.). Evaluarea retelei in acel punct se face ca fiind numarul
de documente incorect clasificate de catre retea. Avand in vedere ca setul TV1 contine 2351
vectori §i ca eroarea pe fiecare vector reprezintd o suma de 16 elemente, eroarea totala va avea
valori supraunitare. Vom incepe testarea pornind de la o valoare a erorii totale egald cu 500, ceea
ce Inseamnd o eroare medie pe fiecare vector de 0,21. Ideea este de ajunge cu eroarea de
antrenare la o valoare cat mai mica intr-un timp cat mai scurt.

In graficul urmitor (Fig. 3.7) prezentim evolutia acuratetei de clasificare a MC-BP in
functie de numarul de neuroni de pe stratul ascuns. Initial am pornit de la un numar de 17
neuroni pe stratul ascuns. Toate experimentele prezentate n aceastd sectiune au coeficientul de
invitare n=1. In momentul in care timpul necesar retelei pentru a reduce eroarea de antrenare

devine mare am oprit antrenarea retelei pentru acea configuratie. Din acest motiv, in graficele
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prezentate in continuare unele grafice nu coboard cu eroarea de antrenare pand la valoarea

minima obtinuta de cea mai buna configuratie testata.

Coeficientul de invatare etha constant 1

95

93

91 ——17

—=—19

= 89 -
§ 20
£ 87 32
7
< —x—36
s 85 -
i —e—38
[
ful —=
< 81 / 52

79 ?

77

75

Q QO N O Q O O QO O O
S & L L P P P L P P PP

Eroarea de antrenare a retelei

Fig. 3.7 Influenta numarului de neuroni de pe stratul ascuns asupra acuratetei de clasificare.
Coeficient de inviatare n=1

In acest grafic am inceput cu un numar mic de neuroni pe stratul ascuns pentru a avea un
timp de invatare relativ mic (din punct de vedere al calculelor efectuate), dar, in momentul in
care am ajuns la valori totale ale erorii de antrenare 1n jur de 200, timpul de antrenare creste, iar,
datorita coeficientului de Invatare mare, reteaua Incepe sa fluctueze in jurul unei valori a erorii
totale. Din acest motiv am oprit evaluarea retelei la un numar de 52 de neuroni pe stratul ascuns
chiar daca acuratetea de clasificare crestea.

In sectiunea urmitoare prezentim experimente in care modificim si pasul de invitare. In
cazurile 1n care reteaua este mai simpld (are un numar mai mic de neuroni pe stratul ascuns), de
la un moment dat, eroarea totald a inceput sa scada foarte incet, moment in care am oprit
antrenarea retelei. De aceea, din acel punct nu vor mai fi valori in graficele pe care le prezint.
Am modificat numarul de neuroni utilizdnd multiplii lui 16 (v. Fig. 3.8 si 3.10). Pe masura ce am
crescut numarul neuronilor de pe stratul ascuns pastrand pas de invatare 77=1, eroarea a scazut de

la 0,2 la 0,04 per exemplu. Cea mai buna valoare a acuratetei de clasificare obtinuta pana in acest
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moment este de 94,26%, fiind deja superioara celei mai bune valori obtinute cu
metaclasificatorul de tip SBCOS cu 9 clasificatoare (93,32%).

Totusi, o datd cu cresterea numarului de neuroni de pe stratul ascuns am observat ca
timpul de antrenare pentru retea scade, chiar dacd numarul de calcule care trebuie efectuate
creste. In cazul in care avem multi neuroni pe stratul ascuns reteaua ajunge mai repede la o
eroare mai mica iar fluctuatiile apar la valori mici ale erorii. Numarul mai mare de neuroni pe
stratul ascuns duce la o micsorare mai rapida a erorii datoritd unei distributii mai adecvate.
Aceastd convergentd superioard compenseaza timpul necesar efectudrii unui numar mult mai

mare de calcule. De asemenea si acuratetea clasificarii creste semnificativ.
3.3.2 Influenta coeficientului de invatare

In continuare vom prezenta experimente efectuate pe acelasi numar de neuroni pe stratul
ascuns, dar cu un coeficient de invatare care scade in timp. Practic, oprim antrenarea retelei la
anumite valori ale erorii totale de antrenare, efectudm testarea, si continudm antrenarea retelei cu
un coeficient de invatare micsorat. De exemplu, pana la o valoare a erorii totale egala cu 350,
coeficientul de invatare este ,,1”, intre 340 si 320 este ,,0,9”, Intre 320 si 300 este ,,0,8” si scade

pana la valoarea de ,,0,1” la o valoare a erorii de 150.

Evolutia BP-MC. Coeficient de invatare diferit

100,00

95,00

; /"'/./P- 38 neuroni strat ascuns

90,00 J

85,00 52 neuroni strat ascuns

80,00 / )
r 64 neuroni strat ascuns

75,00

Acuretetea de clasificare

500 400 340 320 300 280 260 240 220 200 180 160 140
Eroarea de antrenare aretelei

Fig. 3.8 Influenta numarului de neuroni de pe stratul ascuns asupra acuratetei de clasifcare.
Coeficient de invatare n diferit

In Fig. 3.8 am prezentat doar evolutia retelei pentru un numir de neuroni pe stratul ascuns
egal cu 38, 52 si 64 deoarece acestea au obtinut rezultatele cele mai bune in cazul coeficientului

de invatare constant. In acest grafic am coborat cu eroarea de invatare pand la valoarea de 130
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(coeficientul de invatare a ajuns la 0,01), deoarece reteaua nu a mai fluctuat mult in jurul erorii si
astfel timpul de antrenare a fost redus. In acest caz, cu un numir de 52 de neuroni pe stratul
ascuns numadrul de vectori incorect clasificati pentru o eroare totald de antrenare egala cu 170
este de 136. In acest grafic am prezentat si rezultate obtinute pe o retea cu 64 de neuroni pe
stratul ascuns, caz in care eroarea totala de antrenare a scazut la valoarea de ,,130”, iar numarul
de documente incorect clasificate s-a redus la 95, ceea ce reprezintd o acuratete de clasificare de
95,96%.

Am observat ca, odatd cu cresterea numarului de neuroni de pe stratul ascuns, se
imbunatateste acuratetea clasificarii, deoarece putem ajunge la o eroare de antrenare mult mai
mica. Am efectuat si unele experimente in care numarul de neuroni de pe stratul ascuns este mai

mare, regula de alegere a numarului de neuroni de pe stratul ascuns fiind multipli ai lui 16.

Evolutia BP-MC. Coeficient de invatare diferit
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Fig. 3.9 Influenta numairului de neuroni de pe stratul ascuns asupra acuratetei de clasificare.

Coeficient de invitare n diferit

In acest caz, arhitectura cu 160 de neuroni pe stratul ascuns a obtinut cele mai multe

rezultate bune, dar in momentul in care eroarea totala de antrenare a scazut pana la valoarea 70,
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timpul de antrenare pentru ca eroarea sd scada la valoarea 60 a depdsit 24 ore. De aceea am
realizat o arhitecturd a retelei cu 192 de neuroni pe stratul ascuns care a reusit sd coboare la o
eroare de antrenare egala cu 40, caz in care numarul de documente incorect clasificate este de
doar 11. Acest numadr reprezintd o acuratete a clasificarii pentru metaclasificatorul M-BP de
99,53%. O eroare totald de antrenare egald cu 40 inseamna o eroare medie per exemplu egald cu
0,017.

Experimentele prezentate au fost rulate pe un calculator P-IV dual core la 1.9GHz cu 2Gb
DRAM si sistem de operare Windows Vista. Prezentam in Fig. 3.10 rezultatele comparative intre
arhitectura retelei cu 52 neuroni pe stratul ascuns si coeficient de invatare 1 §i respectiv aceeasi
arhitectura, dar coeficient de invétare descrescator in timp Pentru a ajunge la prima oprire (eroare
500) reteaua are nevoie de mai mult timp deoarece porneste de la o eroare mare dar care scade
foarte repede. Timpii pentru urmatoarele opriri ale retelei sunt timpii necesari retelei pentru a

ajunge de la valoarea erorii de la pasul curent la valoarea erorii de la urmatoarea oprire.

Timp antrenare

100000

10000 Yod

1000

—e—52-etha=1
/A_‘\/ 52-etha diferit
100 | ) e

10

secunde

1
S L P L P P PP

Eroare de antrenare pe setul TV1

Fig. 3.10 Timpul de antrenare - comparatie intre doua arhitecturi cu 52 neuroni pe stratul ascuns

Rezultatele prezentate in aceastd sectiune au fost obtinute antrenand si testand reteaua
Backpropagation pe setul TV1 care contine 2351 vectori. In sectiunea urmitoare prezentim

rezultatele obtinute Tn cazul antrenarii pe setul AV1 (4702 vectori) si ale testarii pe setul TV1.
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3.3.3 Rezultate obtinute in cazul antrenarii pe setul AV1 si ale testarii pe
V1

Prezint rezultate doar pentru arhitecturi ale retelei cu un numar de neuroni mai mare de 96
pe stratul ascuns si un coeficient de invatare descrescator in timp. Si n acest caz, pentru testare,
oprim reteaua in momentul in care atinge un anumit prag al erorii de antrenare, o testdm pentru a
obtine numirul de documente incorect clasificate, dupa care continuim cu antrenarea. In acest
caz eroarea totala de antrenare este obtinutd ca o sumd a tuturor celor 4702 erori, ceea ce
reprezinti o medie a erorii per exemplu de 0,11 in cazul erorii totale egale cu 500. In acest

experiment am ajuns la o eroare totala egala cu 80, ceea ce inseamnd o eroare medie de 0,017 per

exemplu.
Evolutia BP-MC
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o
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3 93
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—a— 176 neuroni strat ascuns
91 —e— 192 neuroni strat ascuns
a0
350 320 290 260 230 200 170 140 110 80
Eroarea de antrenare pe setul AV1

Fig. 3.11 Acuratetea de clasificare in cazul antrenarii pe setul AV1 si a testarii pe setul TV1

In acest caz, arhitectura cu 176 de neuroni pe stratul ascuns a obtinut cele mai multe
valori minime pentru numarul de documente incorect clasificate, dar, in momentul in care
eroarea totala de antrenare a scazut sub valoarea 100, rezultatele cele mai bune au fost obtinute
de arhitectura cu 192 de neuroni pe stratul ascuns. In acest caz am obtinut un numar de 14

documente incorect clasificate, ceea ce reprezinta o acuratete de clasificare a metaclasificatorului
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de 99,40%. Diferenta fata de cea mai buna valoare fatd de cea cu 176 de neuroni pe stratul

ascuns este de doar 3 documente incorect clasificate.

Coeficientul de invatare

Eroarea totala de antrenare

Numaér de neuroni pe stratul ascuns

96 128 160 176 192
1 500 381 369 368 376 374
1 450 345 325 334 324 321
1 400 278 282 268 282 288
1 350 221 226 223 232 224
0,9 340 214 220 213 222 217
0,9 330 199 212 200 206 217
0,8 320 196 209 194 199 205
0,8 310 186 199 185 194 195
0,7 300 173 190 170 184 184
0,7 290 161 177 170 170 167
0,6 280 155 168 161 164 160
0,6 270 149 158 154 154 152
0,6 260 139 147 146 142 145
0,6 250 123 141 134 130 132
0,5 240 116 132 127 124 128
0,5 230 112 124 120 111 115
0,5 220 108 114 106 103 99
0,4 210 102 109 98 91 96
0,4 200 100 104 87 82 85
0,3 190 91 97 81 73 76
0,3 180 88 83 71 64 64
0,2 170 77 80 68 58 57
0,2 160 76 70 62 56 53
0,1 150 67 61 56 43 49
0,1 140 56 57 46 35 41
0,1 130 53 42 33 35
0,1 120 49 36 27 30
0,1 110 32 25 28
0,1 100 22 23
0,01 90 21 19
0,01 80 17 14

Tabel 3.1 Numar de documente incorect clasificate
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In tabelul de mai sus am prezentat numirul de documente incorect clasificate obtinut de
arhitecturile testate. Pentru fiecare arhitecturd am prezentat valoarea obtinuta pentru toate testele
efectuate in timpul antrendrii retelei. Astfel, in coloana a doua se afla valorile erorii totale de
antrenament la care reteaua a fost opritd si testati. In prima coloand sunt date valorile
coeficientului de Invatare care a fost folosit pentru retea, astfel incat eroarea de antrenare a retelei
s coboare la valoarea precizata.

Acest nou metaclasificator cu o retea neuronald cu numar suficient de mare de neuroni pe
stratul ascuns a reusit sa depdseasca si limita maximd de 98,63% la care ar fi putut ajunge
»teoretic” clasificatorii inclusi in cadrul metaclasificatorului.

Foarte interesant, acest metacalsificator neuronal cu Invatare supervizatd a demonstrat
faptul ca acurtetea de 98,63% nu este de fapt limita maxima a metaclasificarii asa cum eu
considerasem. Datoritd procesului de invdtare supervizatd aceastd limitd poate fi depasita. Spre
exemplu in cazul unui vectoor de intrare in retea al carui element maxim nu se afld situat pe
pozitia clasei corecte acesta poate activa la iesire celula corectd tocmai datoritd unui proces de

invatare adecvat (in care retelei 1 s-au mai livrat exemple asemdnatoare)
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4 Concluzii

In acest referat de doctorat prezint contributiile mele in domeniul clasificarii de
documente text. Din tot fluxul de etape necesare in procesul de regasire al informatiilor, m-am
axat in acest referat pe etapa de metaclasificare. In aceastd etapa combin eficienta mai multor
clasificatori individuali diferiti in scopul obtinerii unor rezultate superioare de clasificare a
documentelor. Am gandit acest metaclasificator ca fiind format din doud componente. O
componentd, consideratd ca fiind etapa de preclasificare, realizatd dintr-un metaclasificator
(selector) neadaptiv si o altd componentd, considerata ca fiind etapa de postclasificare, realizata
dintr-o retea neuronald de tip backpropagation

In capitolul 1 am prezentat o vedere de ansamblu asupra procesului de regisire al
informatiilor detaliind etapa de metaclasificare.

In capitolul urmitor am prezentat o serie de metaclasificatori neadaptivi care folosesc
diferite procedee pentru ponderarea valorilor generate de catre fiecare clasificator in parte cu
scopul de a imbunititi acuratetea finali a clasificarii. In prima sectiune am prezentat un
metaclasificator care insumeaza simplu toate valorile generate de catre clasificatoare. Rezultatele
obtinute de acest metaclasificator sunt mai bune decat votul majoritar, dar nu semnificativ. In
urmatoarele sectiuni am prezentat o serie de experimente care incearca diferite valori pentru a
pondera vectorii generati de catre clasificatori. Aceste valori pondereaza vectorii, in functie de
ordinea obtinutd de fiecare clasa in cadrul vectorului. Cele mai bune rezultate obtinute au fost de
301 documente incorect clasificate, ceea ce reprezintd o acuratete a clasificarii de 87,20%.
Aceste rezultate s-au obtinut cand am utilizat ponderarea liniard cu pasul de ,,0,5”. Vectorii
obtinuti in urma acestei etape vor fi utilizati si Tn urmatoarea etapa din metaclasificator, cea de
postclasificare. Chiar daca cele mai bune rezultate au fost obtinute cu ponderarea prezentatd mai
sus, in urmatoarea etapa din metaclasificator am folosit rezultatele obtinute utilizdnd ponderarea
de tip ,,Eurovision” care a obtinut un scor 87,03%.

In capitolul 3 am prezentat elementele necesare pentru dezvoltarea unei retele neuronale
de tip backpropagation, adaptatd pentru functionarea in acest context. Parametrii retelei care au
fost experimentati in aceasta lucrare sunt numdrul de neuroni de pe stratul ascuns si coeficientul
de invatare al retelei. Algoritmul prezentat se aplica retelelor feed-forward care contin 2 nivele

de unitati cu functia de activare sigmoida, fiecare unitate de pe un nivel fiind conectatd la toate
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unitdtile de pe nivelul anterior. Deoarece reteaua neuronald prezentatd este o retea cu invatare
supervizatd, a avut nevoie de o etapa de antrenare. Pentru antrenare si ulterior testare am folosit
initial acelasi set de vectori numit TV1. Folosind acest set am testat influenta numarului de
neuroni de pe stratul ascuns si a coeficientului de Invatare asupra acuratetei de clasificare. Astfel
am variat numarul de neuroni de pe stratul ascuns intre valoarea 17 si valoarea 52 cu un
coeficient de invatare constant (n=1). Cele mai bune rezultate au fost obtinute de arhitectura cu
52 de neuroni pe stratul ascuns, ajungand la o acuratete a clasificarii de 94,26%. Totusi odata cu
cresterea numarului de neuroni de pe stratul ascuns am observat ca timpul de antrenare pentru
retea nu creste, chiar daca numarul de calcule care trebuie efectuate cresc. De aceea am incercat
si utilizarea unui numar mai mare de neuroni pe stratul ascuns.

Tot in acest capitol am prezentat experimente realizate utilizdnd seturi diferite pentru
antrenare si testare. In acest caz am folosit si valori descrescitoare ale coeficientului de invatare.
In momentul in care am redus si coeficientul de invitare am reusit si antrendm reteaua pani la o
valoare mica a erorii de antrenare (medie 0,017 per exemplu de antrenament). Cele mai bune
rezultate (99,40% acuratete de clasificare!) le-am obtinut folosind o retea neuronala cu 192 de
neuroni pe stratul ascuns. Totusi, comparativ ca numar de rezultate bune pe parcursul antrenarii
chiar Tnainte de a atinge eroarea de antrenare minima, le-am obtinut utilizand o retea cu 176 de
neuroni pe stratul ascuns.

In urma experimentelor efectuate am observat ca introducerea unei retele neuronale in
cadrul metaclasificatorului face ca acesta sa se adapteze mult mai bine la documentele care
trebuie clasificate, reusind astfel sa clasifice si documentele cu problemda pe care
metaclasificatorii prezentati anterior nu au reusit sd le ,,invete”. Acest nou metaclasificator a
reusit sd depaseasca si limita maxima de 98,63% la care ar fi putut ajunge ,,teoretic” clasificatorii
inclusi in cadrul metaclasificatorului.

Ca si dezvoltari ulterioare se incearcd imbunatatirea retelei neuronale, astfel Incat aceasta
sd conveargd mult mai rapid. De asemenea s-ar putea testa reteaua inlocuind functia de activare

sigmoida cu alte tipuri de functii de activare.
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