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RETELE NEURONALE
ARTIFICIALE
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Exista o deosehire radicalaintre motuliin
care functioneaza creirul/fiintelor vii si
calculatoarele numerice tratditionale:
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Sursa hiologica de inspiratie

Statistici

= Numarul de neuroni dincreierul uman: 10" -
100 de miliarde de neurons;

= Fiecare neuron este legat prin conexiini
sinaptice cu alti/intre 1000'si10000'de
neuroni;

= Rezulta un totalde cca. 10%= - unmilion de
miliarde e interconexiuni.

Sursa hiologica de inspiratie

Concluzie

Desi neuronul hiologic este te aproape un
milion de ori mai lent decat un transzistor,
numarul mare de neuroni Si interconexiuni
confera creierului uman capacitati de
procesare paralela deosebite, care fac dinel
0“masinarié’ cu mult mai eficienta decat
“aglomerarea“ e tranzistoare care formeaza
uncalculator.

ceesteo RNA »

O/definitie posihila:

.. 0 Masini proiectati pentru a modela felul
in care creierul rezolvi o anumiti problema
sau executé o functie cu un anumit scop. In
general, reteaua neuronala este
implementata fie in foam hardware, folosind
componente electronice, fie in forma
software, caz in care functionarea retelei
este simulata in cadrul unui program.
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Scurtistoric al RNA
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Warren McCulloch siWalter Pitts propun
morelarea comportarii neuronului bilogic cu
ajutorul unui model denumit neuronformal.

Donald Hebh publica“The Organization of
Behaviour”, unde propune primele modele pentru
invatareain cadrul retelelor neuronale.

primele simulari pe calculator.
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Scurtistoric al RNA

Aprofundarea cercetarilor de catre
Bernard Widrow; Marcian Hoff; Frank Rosenblatt si
Stephen Grossherg. Rosenhlatt introdice
nerceptronul.

Marvin Minsky siSeymour Papert publioca
“Perceptrons — Anintroductions to Computational
Geometry”, In care prezinta limitarile neuronulin
formal) de exemplu imposibilitatea modelarii
functiei logice XOR, deoarece valorile acesteianu
suntliniar separabile.

Functia logica KOR (SAU exclusiv)
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Revigorarea cercetarilor dupa publicarea e
catre John Hopfield a lucrarii “Computing with
Neural Circuits: A Model”.

Rumelhart, McClelland si Williams
relanseaza cercetarilein domeniul retelelor
neuronale artificiale. Se propune conceptulde
Perceptron Multistrat Si metofa de antrenare prin
retro-propagare (regula delta-generalizaial..
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Clasificarea RNA dupa
functia de activare
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Clasificarea RNA dupa
functia de activare
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Functie de activare Functie de activare
rampa sigmoid logistic
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Clasificarea RNA dupa
functia de activare

A LA

Functiejde activare Functie e activare
signoit TH gaussiana
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Clasificarea RNA dupa
tinul de propagare

RNA nebuclate (retele
feedforward) -
informatia circula
intr-un singur sens,
dela intrare catre
iesire; structuri

~ statice (ex: retea PMS)
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Clasificarea RNA dupa
tinul de propagare

Teiri (dup3 convergenti )
RNA buclate (retele YA,
feedback) au grafuri
de conexiuni ce
contin cicluri; x % L n
informatia circula in —
ambele sensuri;

structuri dinamice

(ex: retele Hopfield,

Kohonen)

Y ciasificareaRNA dupa
4‘ tipul de propagare
5

RNA hibride (retele
<« ™™ feedforward &
feedhackl o
<« ™ combinatie a celor
doua tipuri de retele
< ™ ex:retea Hamming) ¥
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Clasificarea RNA dupa
~ topologie [(numar de straturi)

5
. Lesiri (dwpi convergenti )
< ™ RNA cu un singur o o %
‘ strat- stratul unic _/ / 1 /
<« ™ joaca rol dublu ‘o & o, §o
intrare - iesire ex: [ }
< retele Hopfiel. o
! Imiriri (b momentul i:lilill)"
Aplicatii - completarea modelelor, filtrare,
probleme de optimizare
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45 Clasificarea RNA dupa

‘ topologie [(numar de straturil
<

-

~ RNA cu doua straturi
- straturi de intrare /
iesire (ex: RNA
feedforward si RNA

< hibride).

< ‘ Aplicatii - probleme
de clustering si
< clasificare

Y CciasificareaRNA dupa

‘ topologie [(numar de straturil
<

-

~ RNA multistrat - un
strat de intrare, un
strat de iesire si
unul sau mai muite
straturi ascunse (ex:
reteaua PMS).

< ™ Aplicatii -
clasificarea si
aproximarea.

Y ciasificareaRNA dupa
tipul de invatare
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‘ Invatare supravegheta - foloseste un set de
date de invatare / antrenare format dintr-un
numar finit de modele, organizate in perechi
intrare - iesire dorita. Carcaterul
supravegheat se refera la existenta unor
valori “dorite” pentru marimile de iesire,

4 ™ careinetapa de antrenare sunt comparate

permanent cu valorile reale, generate pe

4 ™ Iesirile retelei. (ex: reteaua PMS).




Clasificarea RNA dupa
tipul de invatare

Invatare nesupravegheta sau cu
autoorganizare - se folosesc numai
informatii de intrare. lesirile retelei descriu
de fant organizarea datelor de intrare.
Retelele cu invatare nesupravegheata isi
organizeaza singure informatia de intrare,
asigurand simultan adaptarea ponderilor.
(ex: reteaua Kohonen).




