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Despre inteligenta artificiald circuld diverse opinii din ce in ce mai ,inovatoare” in
materie de teoria conspiratiei, previzand scenarii apocaliptice bazate pe anumite
masindrii care, beneficiind de o inteligentd proprie, scapd de sub controlul uman si
instaureazi o noui ierarhie la nivel mondial. In final, omul ajunge sd fie sclavul
propriei creatii, a robotilor deplin autonomi. Nu stiu insi cati dintre promotorii
acestui tip de scenariu sunt la curent micar cu notiunile de bazd despre retele neurale
si alte concepte matematice si informatice aflate in spatele mult vehiculatei inteligente

artificiale.

Este usor si rispandesti zvonuri despre ceva ce ,sund interesant”, dar despre care nu
ai habar nici la nivelul de manual pentru incepitori. Prin urmare, scopul acestui
articol este de a prezenta, intr-o manierd pe alocuri simplificatd de dragul cursivititii,
cateva notiuni de bazi despre retele neurale, despre cum pot acestea ,invita” si care
este natura acestei invitiri. Vreau si evidentiez in permanenti faptul ci inteligenta

artificiald nu este decit o alti modalitate de programare, constind, la fel ca in cazul



programdrii clasice, in algoritmi implementati de citre om, acesta fiind cel ce oferd
practic masinii orice informa'gie pe care aceasta o va de'gine la vreun moment sau

micar modalitatea precisd de a calcula aceastd informatie.

Bineinteles, acest tip alternativ de programare foloseste — in maniera in care istoria
aviatiei a avut la bazd observarea zborului pidsirilor — observatii mai mult sau mai
putin recente despre structura si functionarea sistemului nervos al oamenilor si
animalelor. Functionarea neuronilor si interconectarea lor prin sinapse sunt ideile
fundamentale ce au dus la constructia algoritmilor folositi in acest domeniu. Totusi,
suntem departe de a vorbi despre existenta unor neuroni artificiali, ce au anumite
capacititi de gindire, ci, mai degrabd, comportamentul sistemului nervos este imitat
de anumite seturi de instructiuni. In continuare, pornind de la simplu si trecand spre
complex, voi analiza structurile matematico-informatice corespunzitoare neuronilor,

sinapselor, retelelor de neuroni si a procesului de invitare.

Desi mesajul articolului poate fi inteles chiar ficind abstractie de formulele
matematice apirute pe parcurs, am inclus, in notele de subsol, explicatii intuitive
pentru conceptele folosite, cu scopul de a face materialul accesibil cit mai multor

cititori.

Neuroni artificiali sau doar functii studiate in liceu?

In primul rind, anumite functii matematice! pot mima reactia neuronilor la anumiti
stimuli primiti de la alti neuroni sau de la factori externi. Descoperirile din biologie
(cf. [1], capitolul 1) aratd faptul ci un neuron este activat in momentul in care
stimulul cumulat pe care acesta il primeste atinge un anumite prag (adicd anumiti
intensitate minimd a stimulului). Prin urmare, avem nevoie de o functie care si ia
valoarea O (tradus prin neuron inactiv) pentru argumente mai mici decit un prag si
valoare 1 (neuron activ) pentru argumente mai mari decit numdrul ce reprezintd

pragul de activare al neuronului. Graficul unei astfel de functii este redat mai jos:
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Fig. 1 — Graficul functiei sigmoid

Functia a cirei grafic’ e redat in Figura 1 este folositi in inteligenta artificiali cu
scopul de a mima comportamentul unui neuron supus unui stimul. Ea poarti numele

1

de functia sigmoid si are expresia s(xz) = 1., unde c este o constanti mai mare

decit 0. Graficul din Figura 1 este trasat pentru c=100.

Observam faptul cd functia sigmoid ia aproape valoarea 0 cind argumentul x este
negativ si aproape valoarea 1 cind x este pozitiv. Exceptie face mica regiune de
tranzitie din jurul argumentului 0. Astfel, pragul de care vorbeam este, in cazul
functiei sigmoid, egal cu 0. Pentru a considera ca prag orice numir real 6, considerim
functia sigmoid modificata:

1
pr— —_ 0 = —-——
folz) = s(z =6) 1+ e c(z=0)’

ce corespunde unei schimbiri de stare (de la 0 la 1) in momentul in care x trece de
pragul 6°.

Acestea fiind spuse, un neuron artificial poate fi ilustrat prin urmitoarea schemi:



[

I,

Fig. 2 — Reprezentarea unui neuron artificial

Datele de intrare I; si I, — provenite de la un alt neuron sau externe — sunt preluate de
cele doud cii din partea stingd, sunt cumulate, urmind ca functia sigmoid si fie
aplicatd pentru valoarea cumulati a intrérilor, iar rezultatul O este transmis in partea
dreaptd, de unde va fi preluat de un alt neuron sau afisat in exterior. Analogia
biologicd este clard: intririle reprezintd dendritele neuronului, iar in partea dreapti
avem echivalentul axonului. Totodatd, in functionarea unui neuron uman, unele cii
de intrare sunt mai semnificative (i.e. conteazi mai mult) decat altele. Aceasti
distinctie cantitativ este cuantificatd prin niste numere (in figurd, wy si wy), numite

ponderi, asociate fiecdrei intriri.

Pentru a ilustra functionarea acestui tip de legituri ponderate, presupunem ci
neuronul primeste stimulul cu valoarea (i.e. intensitatea) 2 prin intrarea de sus si
stimulul cu valoarea 3 pe intrarea de jos. Datoritd ponderilor wy si w ale celor doui

4 semnalul

intriri, valoarea cumulati pe care neuronul o recepteazi este 2 - wy + 3 - wo
primit prin legitura cu pondere mai mare participind mai mult la valoarea efectivi de
intrare. Astfel, rezultatul pe care neuronul il furnizeazi mai departe tuturor
neuronilor de pe nivelul urmitor este s¢(2 - w1 + 3 - wy — ) (adicd activitatea/gandirea

pe care o exercitdi neuronul este calcularea rezultatului unei functii — sigmoid



modificati — avidnd ca argument data de intrare). Valoarea astfel obtinuti este
transmisd mai departe altor neuroni si va fi receptatd mai intens sau mai slab in

functie, din nou, de ponderile legiturilor citre acei neuroni.

Retele neurale sau doar compuneri de functii?

In continuare, vom studia interconectarea neuronilor artificiali, formand asa-numitele

retelele neurale, echivalentul informatic al sinapselor din sistemul nervos.

E(I1.12,...)

Fig. 3 — Schema unei retele neurale

In structura din Figura 3, neuronii artificiali sunt grupati pe mai multe niveluri,
nivelul initial ,I” fiind cel in care datele intra in sistem. Restul nivelurilor Ly, L, etc.
fiind nivelurile interne ale retelei (neuronii de aici nu primesc $i nu transmit
informatii din/citre exterior). Fiecare neuron de pe un nivel este conectat cu toti
neuronii de pe nivelul urmitor, iar conexiunile au asociate cite o valoare (numitd
pondere), notatd pe frigurd prin w11, w1, V11, Va1, t1, t2 etc’. Cu cit aceasta este mai
mare, cu atit conexiunea respectivd este mai semnificativi. Spre exemplu, neuronul
din stinga sus (ce are notat pe el pragul 61 ) primeste din exterior stimulul Iy, pe care
il transmite mai departe tuturor neuronilor de pe nivelul L;. Apoi, neuronul 61

intercepteazd stimuli de la toti neuronii de pe nivelul ,I”, mai intens sau mai slab in



functie de ponderile wyy, wy, etc. Rezultatul pe care acest neuron il furnizeazi va fi
apoi transmis citre toti neuronii de pe nivelul L,, procesul continuind pand se obtine

rezultatul final la nivelul neuronului notat cu ,,O”.

Desi suni foarte sofisticat sd vorbim despre retele de neuroni artificiali, explicatia de

mai sus arati ci acestea nu sunt decit niste compuneri de functii®. Avand in vedere ci
5 p y *

prin neuroni artificiali intelegem functia sigmoid aplicati sumei ponderate a unor

date de intrare, trecerea de la un nivel al retelei la urmitorul reprezinti aplicarea

acestei functii (sigmoid cu pragul neuronului receptor) rezultatului altei functii

(corespunzitoare neuronului emititor), adicd, asa cum spuneam, o compunere de

functii.

Astfel, rezultatul final de iesire din retea pe care neuronul ,,O0” il furnizeazi reprezinti
o functie (obtinutid prin sumiri ponderate succesive si aplicarea functiei sigmoid) ce
are ca argumente datele de intrare Iy, I,..., I, ponderile (wq1, vq; etc.) si pragurile 6y,

, B2, ,012 etc. ale tuturor neuronilor. Putem scrie cumulat intreaga retea ca o functie:
E(Il, Iz, .o In, W11, W12y W21y« 9 V115 V12, V219« « ,tl, t2, e ,901, 902 . )

Bineinteles, retelele neurale pot avea mai multe cii de iesire, dar, pentru simplificarea

expunerii, ne-am limitat la o retea care furnizeazi o singuri valoare ca datd de iesire.

Masini ganditoare sau doar minimul unei functiir

Trecem acum la intrebarea cea mai rispanditi cind vine vorba despre inteligenta
artificiald: cum poate un computer si invete si sd ,gandeascd’. Rispunsul e: imitand
invdtarea umani in sensul in care algoritmul este conceput si minimizeze erorile pe
care le face. Astfel, in etapa de invitare, algoritmul primeste multe seturi de date de

intrare, pentru fiecare primind si rezultatul final ce ar trebui obtinut.

Eroarea pentru fiecare set este datad de diferenta dintre valoarea obtinutd aplicind
functia E datelor de intrare si valoarea scontati (eroarea este datd de aceastd diferent
ridicatd la pitrat, din ratiuni practice). Pentru a vedea cum poate fi minimizati

eroarea, trebuie avut in vedere ce parametri ai retelei se pot ajusta.



La o privire atentd, in scrierea functiei £ — ce corespunde intregii retele — intervin
doud tipuri de argumente. Unele sunt clar definite ca date externe de intrare (I,
L,,..., I,) — furnizate de programator sau utilizatori — si restul (ponderile si pragurile)
sunt proprii retelei si pot fi modificate pentru a optimiza rezultatul, adici a minimiza
eroarea. Astfel, trebuie gisite valorile ponderilor si pragurilor pentru care suma
erorilor aferente tuturor seturilor de date de intrare si valoare scontatd este minima.
Dar aceastd eroare nu este decit o noud functie ce ia ca argument ponderile si

pragurile (cici seturile de date de invitare sunt prestabilite)’.

Pentru a fi mai clari, sd presupunem ci, in procesul de invitare, reteaua primeste doud
seturi fixate anterior de date de intrare si valoare scontatd notate prin (I11, I1o,..., I,

;51) si (In1, Inp,- -+, Inn3S2). Atunci eroarea totali este:
Err = (E; — 81)? + (Ey — Sy)?,

unde E; este rezultatul aplicarii functiei E pentru primul set de date si E; pentru al
doilea set, iar S1 si Sy sunt valorile scontate. Deoarece seturile de date sunt fixate
(furnizate de programator sau un utilizator al programului), functia Err va depinde
doar de ponderi si pragurig. Cu cit valoarea functiei Err este mai mici, cu atit reteaua
opereazd mai bine pe seturile primite in procesul de invﬁ';areg. In concluzie,
algoritmul de invitare trebuie sd includd o metodd de a gisi ponderile si pragurile
optime pentru a minimiza functia eroare. Toatd problema este redusi la a gisi un

minim pentru o functie cu mai multe variabile.

In aceasti sectiune voi descrie succint si strict intuitiv una dintre metodele de
minimizare folosite in antrenarea retelelor neurale. Metoda poarti numele de
,Coborire in gradient” [engl. Gradient Descent] si poate fi ilustratd prin urmitoarea
imagine, in care suprafata albastrd reprezinta graficul unei functii — notate pentru

coerentd tot Err(wz,wy) — de doud variabile!".



Fig. 4 — Gradient Descent

Dorim si gisim valorile optime (w1,w2) pentru care functia si ia valori minime (adici
iniltimea punctului de pe grafic aflat deasupra pozitiei (w1,w3) de pe podea si fie
minim#). Pe scurt, ne intereseazi si gisim pozitia punctului F aflat cel mai jos pe
suprafati. Algoritmul de minimizare poate fi descris intuitiv dupd cum urmeazi: vrem
si gisim fundul F al vasului din Figura 4. Avem la indeméni o bil, pe care o asezim
oriunde pe suprafata interioard a vasului si o lisim liberd. Ea va urma directia cea mai

abruptd de coborare spre fundul castronului.

Formalizind matematic, incepem cu valori arbitrare ale lui wy si wy (in practici,
ponderile initiale ale retelei neurale vor fi alese arbitrar) si considerim punctul
corespunzitor A de pe grafic. In acel punct, gisim directia cea mai abrupti in jos (pe
figurd, sigeata galbend la A la B), proces ce implicd un calcul de derivate. Pentru
cititorul care are cunostinte superioare de matematicd, aceastad directie este

—V Err(w1, ws), adicd opusul gradientului functiei in punctul (w1,w2).

Prin urmare, tot procesul de invitare artificiald nu este decit o (foarte ingenioasi)
aplicare a derivatei compunerii unor functii, urmata de ajustarea argumentelor. Esenta

este aceeasi ca in gisirea punctelor de minim pentru functii, familiard elevilor de clasa

a XI-a de la profilul real.



Un exemplu de problemi rezolvati cu ajutorul retelelor
neurale

In aceastd sectiune finald, voi incerca ilustrez intreg procedeul de mai sus in cazul unei
5 ’
probleme concrete, evidentiind totodatd importanta acestui tip de algoritmi care pot

»invita” din exemple. Considerdm urmitoarele doud imagini:

Figura 5 — cifre formate din pixeli

Pentru un om, nu existd nicio indoiald ci in prima imagine apare cifra 3, iar in a doua
cifra 5. Totusi, ar fi extrem de dificil pentru cineva si descrie (si, mai mult, si
implementeze pe calculator) un algoritm precis care furnizeazi cifra respectivi, avind
ca date de intrare culorile celor 81 de pitrate din chenar. In aceste cazuri, retelele
neurale ca cele din Figura 3 sunt solutia salvatoare. Considerand o astfel de retea cu
datele de intrare Iy, I..., Ig; reprezentind culorile celor 81 de pitrate (ne intereseazi
doar tonuri de gri, asa cd putem codifica O=alb, 1=negru si orice valoare intre O si 1
pentru tonuri de gri). Rezultatul final O va fi rotunjit la cea mai apropiati cifrd

0,1,..., 9 pentru a obtine cifra recunoscuti de sistem.

Tot ce rimane de ficut este sid ,antrenim’ reteaua, adicd si aplicim algoritmul de
minimizare a erorii pentru un set imens de date de intrare. Adicd numeroase seturi de
imagini ca in Figura 5, impreund cu cifra scontatd (in exemplu dat, cifra 3, respectiv
5) vor fi furnizate de programator sau utilizatori. Dupi acest proces de adaptare a

ponderilor si pragurilor, reteaua va fi calibratd pentru a recunoaste si alte imagini in



afara celor primite in procesul de invitare. Totul se bazeazid pe similaritatea acestor
noi imagini cu anumite exemple primite de algoritm in timpul ,antrenamentului”,
exemple care au dus la ajustarea parametrilor pentru minimizarea erorii. Similaritatea
dintre imaginea noud si exemple face ca, in cazul unei imagini noi, eroarea dintre

rezultatul oferit de retea si cel corect si fie, de asemenea, mici.

Concluzie: Masini inteligente sau doar algoritmi creati
inteligent?

Aviand in minte explicatiile din acest articol, putem identifica cu usurintd cauza care
genereazd impresia cd o masindrie ar gindi, si anume faptul cd programatorul creeazi
doar cadrul (structura retelei), dar nu defineste el insusi ponderile, ci doar
implementeaza algoritmul prin care aceste ponderi (si praguri 6) optime sunt gisite.
Totusi, dacd ne referim la setul de date de invitare ca ficind parte integrantd din
program, atunci procesul de obtinere a parametrilor optimi este complet determinist,
similar unui program clasic. Prin urmare, nu calculatorul care ,gandeste” este
problema, ci persoanele care stau in spatele acestuia, il programeazi si il antreneaza.
Zicala ,,Cum ti-i cresti, asa ii ai” referitoare la copii este cit se poate de aplicabild in

problematica inteligentei masinilor.
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Note de subsol
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1. Pentru cititorul nefamiliar cu notiunea de functie, voi incerca si fac o prezentare
cat mai clard si intuitivdi. Numim functii anumite obiecte matematice, capabile si
calculeze un anumit rezultat pornind de la date datele de intrare pe care aceasta le
primeste. Spre exemplu, functia ,culoarea ochilor” ia ca dati de intrare o persoani
si oferd ca rezultat o culoare. Faptul ci aplicim functia unei anumite date de intrare
(numitd in continuare argument al functiei — fard legiturd cu intelesul curent al
termenului argument) se exprimid prin notatia nume_functie(argument). In
exemplul de mai sus, avem wverde=culoare_ochi(Mihai). culoare_ochi este numele
tunctiei, Mihai este argumentul functiei, iar verde este rezultatul sau wvaloarea
functiei calculate in argumentul Mihai. Functiile pot avea mai multe argumente.
Spre exemplu, functia adunare are doud argumente, iar rezultatul ei este suma
argumentelor, 5=adunare(2,3). 1

2. Graficul unei functii este o reprezentare in plan (sau in spatiu, cum vom vedea la
sfirsitul articolului) a valorii pe care functia o ia cind argumentul este unul
numeric. In graficul din Figura 1, iniltimea la care se afli linia ingrosati deasupra
unui punct de pe axa orizontald reprezinti valoarea functiei sigmoid, cind
argumentul este acel punct (i.e. numdrul asociat acestui punctului). 1

3. Adicd aceastd noud functie ia aproape valoarea 0 pentru argumente mai mici
decat O si aproape valoarea 1 pentru argumente mai mari decat 6, cu exceptia unei
mici portiuni de tranzitie in jurul pragului 6. 1

4. Spre exemplu, daci wy=1 si wy=2, atunci neuronul va primi ca datd de intrare
2 -1+ 3.2 = 8; practic, valoarea primitd pe canalul de jos conteaza de doud ori mai
mult la valoarea primiti in final, deoarece are pondere (w,=2) dubli fati de canalul
de sus (care are ponderea wq=1). 1

5. Indicii ponderilor si pragurilor 8y, 8, etc. au doar rolul de a ne face atenti cd
aceste ponderi si praguri sunt diferite pentru fiecare neuron in parte. 1

6. Compunerea de functii se referd la aplicarea unei functii avind ca argument
valoarea altei functii. Spre exemplu, compunerea dintre functia numdr de litere si
culoarea ochilor este ilustratd prin numdr_litere( culoare_ochi( Mihai )) = 8, cici

culoare_ochi(Mihai)=albastru, cuvant format din 8 litere. Un exemplu numeric poate
fi dublu(adunare(3,4))=dublu(7)=14. 1



7. Este ca si cum am defini functia adunare_cu_doi, pornind de la functia adunare,
careia ii fixdm primul argument: adunare _cu_doi(x)=adunare(2,x)=2+x. Prin
urmare, obtinem o functie cu mai putine argumente. La fel si in cazul functiei F,
fixaind argumentele Iy, I, etc., obtinem o functie ce depinde doar de ponderi si
praguri. 1

8. A se vedea nota de subsol nr. 7. 1

9. Suma a doud numere pozitive este cu atdt mai micd, cu cit fiecare dintre aceste
numere este mai mic. Astfel, Err este cu atit mai mici cu cit Eq este mai aproape
de Sq (i.e. diferenta lor este mai mic#) si E, este mai aproape de S,. 1

10. Principiul de reprezentare este acelasi ca in cazul graficului din Figura 1.
Iniltimea la care se afli punctul A reprezinti valoarea Err(xy) a functiei in

perechea (x,y) determinati de umbra lui A pe ,podeaua” 2-dimensionali. 1



