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1 Ce este un perceptron?

Perceptronul este cel mai simplu clasificator binar, adica un algoritm care stie
sa distinga intre doua clase de obiecte. Obiectele sunt vazute ca niste vectori
n-dimensionali, unde fiecare dimensiune reprezinta un atribut al obiectului dat
ca input.

Acesti vectori sunt definiti pe R™, iar output-ul pe multimea {0,1}. Vom
vedea ca este mult mai eficient, prin prisma calculelor, sa etichetam clasele de
obiecte cu 0 si 1 decat cu false si true. O alta conventie care ne va usura
munca este sa restrictiondm multimea vectorilor de intrare la [0, 1]™.
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1.1 Interpretare algebrica

Un perceptron este definit de un vector w de lungime n (numit weights) si o
valoare b (numita bias). Pentru un input x de lungime n, perceptronul calculeaza
valoarea z £ wyx1 +wexs + - - - + W, Xy +b. Output-ul algoritmului va fi obtinut
prin trecerea lui z printr-o functie de activare. Momentan, aceasta functie nu
are rost sa fie alta decat

f(z) =

0 dacaz<0

1 dacaz>0
Functia poarta acest nume deoarece ne indica daca, in urma calculelor, neuronul
va fi activat sau nu. Mai tarziu vom vedea ca functia f poate fi si continua,
spunandu-ne deci cat de activat va fi neuronul.



1.2 Interpretare geometrica

Exemplele din viata reala sunt plictisitoare, asa ca vom trece direct la perspec-
tiva geometrica. Vom considera cazul bidimensional, pentru ca este usor de
vizualizat. Asadar, avem o multime de puncte in plan, fiecare punct putand fi
fie rosu (adica din clasa 0), fie verde (adica din clasa 1).

Ce reprezinta w si b?

In urma antrenirii perceptronului nostru pe un set random de puncte, vrem
sa obtinem un vector w de lungime 2 si un bias b care, impreuna, sa ne spuna
cumva ce culoare are punctul dat ca input. Pai, ce reprezinta de fapt acesti w
si b, mai ales in contextul in care z = wix1 + woxs + b? Ecuatia unei drepte!

In continuare, vom schimba notatiile in wy < a, we < b si b < c¢. Asadar,
dreapta despre care vorbim are ecuatia ax + by + ¢ = 0. De asemenea, ar fi util
s redenumim si input-ul din (21, x2) In (2o, yo).

Am observat ca un lucru care ne obstructioneaza perceptia asta geometrica e
faptul ca bias-ul este adesea tratat separat, ca un lucru care nu are nicio legatura
cu w, plus ca poarta un nume oarecum ciudat. Mie cel putin, la inceput mi se
parea inutil — de ce sa il adaug la z cand pot schimba functia f in

0 dacaz< —b
= ?
1) 1 dacaz>—-b

Ei bine, de fapt, bias-ul nu este altceva decat o componenta a ecuatiei dreptei.

Ce reprezinta z si f(z)?

Conform noilor notatii, avem ca z = axg + byg + c. Asta poate va aduce aminte
de formula distantei de la punctul (zg, yo) la dreapta de ecuatie ax +by+c = 0,
mai precis

_axg 4 byo + ¢

Daca eliminam modulul de la numarator, obtinem distanta cu semn de la
punct la dreapta. Ei bine, pe noi asta ne si intereseaza de fapt — semnul distantei!
El ne indica de care parte a dreptei se afla punctul (zo, yo).

Din acest motiv, numitorul din formula este ignorat total, caci el este mereu
pozitiv, neinfluentand deci semnul distantei. Ce-i raméane de facut functiei f
este sd identifice semnul lui z, comparandu-1 cu 0, pentru ca in final sa returneze
valoarea binara corespunzatoare.
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Care este scopul training-ului?

Ca sa rezumam, prin antrenarea perceptronului cu un numaéar cat mai mare de
teste, testele fiind perechi de puncte si etichete (culori) corespunzitoare, dorim
sa obtinem o dreapta care sa separe cat mai bine punctele rosii de cele verzi.



Ce inseamna cat mai bine? Depinde de natura celor doua clase de puncte.
Daca aceste clase se intampla sa fie liniar-separabile, adicd daci existd o dreapta
care sa le separe complet, atunci putem gasi cu certitudine o astfel de dreapta,
deci modelul clasic de perceptron este suficient.

ar+by+c=0
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Altfel, pentru obtinerea unei acurateti cat mai bune la testare, este clar ca
avem nevoie de ceva mai multa variatie in luarea deciziei — dreapta va trebui
transformata intr-un fel de curbd. Altfel spus, output-ul va trebui s& nu mai fie
o combinatie liniara a input-urilor.

Am animat aici antrenamentul unui perceptron pentru cazul in care cele
doua multimi de puncte sunt liniar-separabile.

Incd nu am spus nimic despre algoritmul de training in sine, pentru ca
metoda nu este decat un caz particular al algoritmului de backpropagation, si
chiar daca nu implica cine-stie-ce derivate, nu are sens sa-1 invatam Inainte sa-i
intelegem cu adevarat varianta generala.

Asta cred céd e una dintre greselile cursului de RN — faptul ca invatam sa
facem training pe retele neuronale cu doar doua layere, respectiv pe perceptroni
simpli, Inainte sa invatam despre metoda gradient descent.

Generalizarea la n dimensiuni

Despre generalizare nu sunt multe de spus. Pur si simplu dreapta data de w si
b devine un hiperplan in n dimensiuni. Formula pentru distanta dintre punct si
hiperplan se generalizeaza si ea convenabil. Nu are sens sa ne batem capul cu
vizualizarea a mai mult de 3 dimensiuni. Einstein abia a reusit cu 4.

1.3 Notatia vectoriala

Sa revenim la formula lui z, si anume
Z = W11 +w2x2++wnxn+b

Suma asta aratd aproape ca produsul scalar (dot product) dintre doi vectori.
Deocamdata, putem rescrie ecuatia vectorial ca

z=w-x+b,

insa ne incurca b-ul ala singuratic.


https://editor.p5js.org/Gareth618/sketches/pAPnP8KhA

Pentru a nu mai trata separat bias-ul mereu, putem considera doi vectori
. AN . VARPAN o .
noi w' = wl|[b] si ¢’ £ z||[1], unde || desemneazd operatia de concatenare a
vectorilor. Obtinem asadar
z=w 2.
Cu alte cuvinte, am ardtat cum putem evita tratarea separatd (mai ales in
cod) a bias-ului. Prin urmare, in cele ce urmeaza vom face abstractie totala de

bias-uri.

2 Retele neuronale

Ce facem daca vrem sa distingem intre mai mult de doué clase de obiecte? Un
perceptron nu mai este de ajuns. Ins& putem folosi mai multe! Daci avem m
clase de obiecte, putem folosi m perceptroane — fiecare perceptron ¢ va decide
daca obiectul dat face parte din clasa i sau nu. De remarcat ca toti perceptronii
vor fi conectati la aceleasi noduri de input.
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Acum avem de a face cu o intreaga retea neuronald! Aceasta este compusa
din doua layere — unul de input si unul de output. Sa introducem noile notatii:

e 1 este vectorul de input-uri.

e 2 este vectorul obtinut din valorile z; calculate de fiecare perceptron i,
folosind metoda din capitolul precedent.

e a este vectorul de output-uri. Numele vine de la activation si este motivat
de faptul ci a; = f(2;).

e w este matricea de weight-uri. Vectorul w; reprezinta weight-urile percep-

tronului 7.

Valorile z; si a; trebuie privite ca facand parte din acelasi neuron.

2.1 Notatia matriceala

Folosind notatia vectoriala din capitolul precedent, avem ca z; = w; - ©. Ei
bine, ordinea pe care am ales-o pentru indicii matricei w ne permite sa scriem
o singura ecuatie, matriceala, pentru intregul vector z:

Z=WwW- .



In mod similar, putem restrange ecuatia pentru vectorul a, daca prin apli-
carea unei functii anume pe un vector intelegem aplicarea acesteia pe fiecare
dintre elementele vectorului:

a= f(2).

2.2 Distingerea intre clase

Sa spunem ca reteaua noastra neuronala primeste ca input o imagine alb-negru
de 28 x 28 = 784 de pixeli si vrea sa distinga cifra scrisd in imagine. Layer-ul
de intrare va contine 784 de neuroni, cate unul pentru fiecare pixel. Acestia vor
fi dati ca numere din intervalul [0, 1], reprezentdnd nuantele lor de gri. Layer-ul
de iesire va contine 10 perceptroni, cate unul pentru fiecare cifra posibila.

Daca cifra din imaginea data este i, cum trebuie sa arate vectorul a? Pai,
elementul ¢ trebuie sa fie cat mai aproape de 1, pentru ca perceptronul i trebuie
sa recunoasca cifra i ca fiind intr-adevar ¢, pe cand celelalte elemente trebuie sa
fie cat mai apropiate de 0.

Am folosit expresia cdt mai aproape pentru ca acum valorile a; nu mai pot
fi discrete. Cel putin in timpul training-ului, ne intereseaza cdt de aproape sunt
predictiile perceptronilor de raspunsurile corecte, pentru a putea alege cifra
corespunzatoare perceptronului care ia cea mat corecta decizie.

In acest sens, trebuie si schimb&m functia de activare f. Acum ne intere-
seaza distanta dintre punctul 784-dimensional dat ca input si hiperplanul dat
de vectorul w;, nu doar semnul ei. Cu cat punctul are distanta (cu semn) fata
de hiperplan mai mare, cu atat suntem mai siguri ca perceptronul ¢ l-a clasificat
bine. Asadar, vom folosi f(z) = z si raspunsul final va fi dat de perceptronul
cu a-ul cel mai mare.

Putem folosi mai putini perceptroni?

Da, conform unui rezultat din teoria informatiei, care ne spune ca, pentru a
reprezenta o variabild care poate lua n valori, sunt suficienti [log, 1] biti. Astfel,
putem folosi doar [log, 10] = 4 perceptroni, fiecare corespunzand unui bit din
reprezentarea cifrei cautate in baza 2. Este o optimizare draguta, dar inutila.



3 Retele neuronale cu mai multe layere

Deocamdata, weight-urile fiecarui perceptron de pe layer-ul de output formeaza
un hiperplan. Dupa cum spuneam mai devreme, in practica datele de intrare nu
sunt niciodata liniar-separabile, asa ca valorile a; trebuie sa nu mai fie combinatii
liniare ale input-urilor.

3.1 Nevoia de mai multe layere

Primul pas in aceasta directie este sa mai adaugam un layer ascuns in reteaua
neuronald. Fiecare neuron din acesta va comunica cu fiecare input si cu fiecare
output.

T w® ()@ WO (/)@

Problema este ca, daca toate functiile de activare din retea vor ramane
f(2) = z, atunci output-urile vor fi tot combinatii liniare ale input-urilor. Mo-
tivul este ca o combinatie liniard de combinatii liniare este tot o CoMBiNATie
LiNiARa — exercitiu lasat pentru cititor.

3.2 Nevoia de o noua functie de activare

Asadar, f-urile ar trebui sa fie functii non-liniare. In plus, ar fi util si alegem
o functie cu codomeniul [0, 1], deoarece output-urile dorite vor fi intotdeauna 1
(neuron activat) sau 0 (neuron neactivat), iar o valoare intre 0 si 1 ne-ar spune
cat de aproape este neuronul sa se activeze. Nu in ultimul rand, functia trebuie
sa fie (strict) monotond, sau chiar crescatoare, conform nevoii precedente. Din
aceste considerente, vom alege functia sigmoid:

1

o) = T

Putem observa din graficul de mai jos cd o mapeaza uniform fiecare numar din
R la o valoare cuprinsa intre 0 si 1:

o(x)

1




3.3 Algoritmul Feed-Forward

Algoritmul Feed-Forward ne arata pur si simplu cum sunt calculate valorile de
pe fiecare layer. FEcuatiile raméan aceleasi ca si in cazul cu doua layere, doar
cd acum avem mai multi vectori z si a si mai multre matrice w. Pentru a
face distinctia intre ele, vom folosi un superscript (1), unde I € {2,3,...,k}
reprezinta indexul layer-ului curent.

o 20 =W .z pentrul = 2.
o 20 = . g(=1) pentrul > 2.
e ql) = f(z(l)), pentru [ > 2.

4 Antrenarea retelei neuronale

Pentru inceput, pornim de la ipoteza ca avem un input z fixat si vrem sa
imbunatatim rezultatul oferit de reteaua neuronald pe acest test.

4.1 Functia de cost

Primul pas este sia gasim o modalitate de a cuantifica cat de bine seamana
output-ul a® € [0,1]™ cu vectorul pe care dorim si-1 obtinem — target-ul
t € {0,1}™, care este si el fixat.

In acest sens, vom defini o functie de cost, sa-i zicem ¢, care va primi ca
parametri doi vectori m-dimensionali si ne va spune, pe o scara de la 0 la oo,
cat de diferiti sunt. O astfel de functie este mean squared error:

Z(Ui - ’LUZ‘)Z.

c(v,w) =

N | =

Mean squared error

Problema cu formula aceasta e ca de obicei nu ni se spune de unde vine, ci
doar faptul ca functioneaza: Daca v; si w; sunt foarte apropiate, atunci pozitia
¢ nu va contribui cu aproape nimic la rezultat, in timp ce, daca cele doua valori
difera puternic, rezultatul va creste cu aproape o unitate.

Dar explicatia asta da nastere la o Intrebare arzatoare — cel putin pentru
mine — si anume, de ce diferentele sunt ridicate la patrat, cand este suficient
sa le scriem in modul? Pentru a gasi un raspuns satisfacator, trebuie sa ne
intoarcem la adevarata origine a formulei:

1
e(v,w) = 5o - wl?,

unde

loll £ \/a3 + 3+ -+ a2,

reprezinta norma vectorului z, adica lungimea sa in spatiu.



Acum functia de cost parca are ceva mai mult sens. Intai, efectuim diferenta
(pe componente) dintre vectorii v si w. Apoi, calculam lungimea (la patrat) a
vectorului-diferentd, adicd distanta sa (la patrat) fatd de vectorul nul, care ne
indica o diferenta zero. Putem ignora radicalul din formula normei deoarece,
fiind o functie crescitoare, acesta nu afecteaza rezultatul compararii a doua
valori c(vy, w) si ¢(vg, w). Din acelasi motiv, putem adduga factorul 1/2. Acesta
va fi util mai tarziu la derivarea lui c.

Un alt motiv pentru care formula se bazeaza pe (v; —w;)? si nu pe |v; —w;|, de
care m-am prins in timp ce scriam aceste randuri — v-am zis ca intelegi chestiile
mult mai profund cand incerci sa le explici —, este faptul ca modulul e dificil de
derivat, iar noi vom avea nevoie sa putem deriva functia ¢ cu usurinta.

Redefinirea functiei pentru reteaua neuronala

Péana acum, functia c a fost definita pentru doi vectori. In cazul nostru, acestia
sunt a®) si respectiv t. Dupi cum spuneam, t este fixat, asa c& il putem scoate
din signatura lui c.

Cat despre vectorul a(®), el este functie de variabilele wg), adica depinde de
fiecare weight din retea in parte. In consecinta, cea mai avantajoasa definitie a
functiei ¢ implica lista w £ (w®,w® ... w®) si nimic altceva:

1

e(w) = 5lla® 1],

Nevoia de minimizare a functiei

Ceea ce ne dorim de la antrenarea retelei este sa gasim niste weight-uri care sa
conduca la un ¢(w) cat mai apropiat de 0. Cu alte cuvinte, vrem si minimizam
functia c.

Faza este ca functia asta primeste o gramada de parametri. De exemplu,
c(w) pentru reteaua de dimensiuni (784,100, 10) din tema de la RN depinde de
784-1004100-10 = 79400 variabile! Asadar, avem nevoie de o metoda eficientd
de a minimiza o functie cu numar arbitrar de parametri.

4.2 Gradient descent

In aceasti sectiune voi prezenta intuitia metodei gradient descent de minimizare
a unei functii de n variabile. Desigur, vom analiza doar cazul n = 1, pentru
a putea vizualiza graficul functiei. Generalizarea va parea naturala pentru cei
carora le-a placut matematica din anul 1, semestrul 1.

Cazul unidimensional

S& luam o functie non-liniara, dar usor derivabila, cum ar fi f(z) = o(z) +
sin(z) + cos®(x). Fie un punct initial (zq, f(z0)). Metoda gradient descent pre-
supune ca la fiecare pas si-1 crestem pe ¢ cu o valoare Ax (eventual negativa)
care sd ne ducd la un f(zo) mai mic decét cel precedent.



Valoarea lui f in noul punct este f(x + Az). Ideea este c&, pentru un Ax
suficient de mic, putem aproxima Af prin f’(zo)Axz. Acest lucru este justificat
chiar de definitia derivatei lui f intr-un punct zy — rata de schimbare a lui f in
raport cu x pe masura ce Az se apropie de 0.

Pe noi ne intereseaza sa alegem Az in asa fel incat sd obtinem un A f negativ,
pentru a fi siguri cd ne indreptdm spre un minim (local) al functiei. Aici intervine
ideea de bazd a metodei gradient descent, si anume si alegem Az = —f'(z).
Astfel, obtinem Af ~ —(f'(x¢))? — valoare care stim sigur c& este negativil

Iterand acest proces de un numar finit de ori, avem garantia ca vom atinge
un minim local al lui f. Aveti aici o vizualizare a algoritmului aplicat pe un set
random de puncte initiale pentru functia de mai sus.

In practici, functia c(w) este suficient de random Incat minimele locale sa
nu difere foarte mult de cele globale, astfel incat ne putem multumi cu ele. Asta
e o vrajeala pe care am inventat-o pe moment, nu cred ca e adevarata.

Mai trebuie mentionat faptul ca |Az| poate fi prea mare, caz in care aprox-
imarea pentru Af va fi prea slaba, iar algoritmul va da gres. Asta e motivul
pentru care trebuie sd introducem rata de invatare n > 0. Redefinim Az drept
—nf'(xg) si, dacd alegem la inceput un 7 suficient de mic (depinde de la retea
la retea, trebuie pur si simplu si incercdm diverse valori), f(xg) va converge
intr-adevar catre un minim local.


https://editor.p5js.org/Gareth618/sketches/TvyVdntGT

Generalizarea la n dimensiuni

Ce facem daca functia f depinde de n variabile? Exact acelasi lucru, dar pentru
fiecare variabila (si deci derivatd partiald) in parte:

Xi — X — 77%(%)
7

Vectorul de functii 0f/0x; poartd numere de gradient al lui f (de unde si
numele algoritmului) si se noteaza cu V f. In consecinta, putem rescrie vectorial
atribuirea de mai sus pentru intregul vector x:

x <+ x—nVf(zx).

Va puteti gandi ca ar trebui ales cate un learning rate diferit pentru fiecare
dimensiune In parte, insa este evident ca un 7 suficient de mic va fi ok pentru
toate.

4.3 Algoritmul Back-Propagate

Tot ce ne mai raméane de facut este sa aplicam metoda gradient descent pe
functia ¢! Asta implica sa calculam cate o derivata partiala a lui ¢ pentru fiecare
weight wx) Chestia e ci c(w) nu depinde in mod direct de aceste variabile.

Valoarea lui ¢(w) depinde in mod direct doar de a®). Acest a(*) depinde la
randul lui de z(®), Abia 2(*) depinde in mod direct de niste weight-uri, si anume
de w®. Totodatd, z*) depinde si de a1 jar de aici dependintele continu
recursiv pana la layer-ul 2.

al=2)

S0} {at]

w1

Cheia este deci s& privim vectorii z(!) si o) ca pe niste functii de w si si
calculam derivatele partiale pe rand, mergand mereu pe dependinte directe. De
exemplu, putem calcula dc/dw=Y) pornind de la dc¢/da) in patru pasi astfel:

dc 0z 9g=1) 0z Oa® Jc
w1 ~ 91 9201 " 9g0-1 920 g

Regula aplicata se numeste chain rule si este destul de intuitiva: In par-
ticular, daca vrem si calculdm cu cat variaza f(g(z)) cand il modificAm pe z,
calculdm mai intai cu cét variazd g(z) in raport cu z, iar apoi inmultim aceasta
valoare cu variatia lui f(g(x)) in raport cu g(x).

10



Eroarea de pe layer-ul [

Inainte de a trece la calculele propriu-zise, vom introduce notatia urmatoare,
deoarece aceasta derivata apare frecvent in calcule:

) a
0, = PRUE

Aceasta se numeste eroarea de pe layer-ul [ — denumire foarte confusing, pentru
ca noi de fapt nu propagam erori, ci derivate.

Ins&, aceste valori pot fi viizute drept erori: Cu cat o derivatd partiala este
mai mica, cu atat modificarea componentei respective va influenta mai putin
rezultatul final, deci eroarea provocatd de acel neuron este de asemenea foarte
mica.

®

Derivata dupa a;’ pentru layer-ul [ =k

Valoarea lui ¢ depinde in mod direct de agk)

ei si ajungem destul de usor la rezultat:

, asa ca Inlocuim functia c cu definitia

k
dc 3(%(602 ) —1))? N
da'™ 8az(-k) ‘

7
(3

@

Derivata dupa a,’ pentru layer-ul [ <k

) (I+1)

prin mai multi intermediari, si anume z;
O]

i

Valoarea lui ¢ depinde de ag

Asadar, vom exprima derivata dupa a;’ ca o suma dupa j:

8Z(l+1) az(l-‘rl)

0 0 ;
70:2 c .Ji(l)zzéyﬂ)_ ]

O] (1+1) O]
Oa; 5 0z Oa; ; Oa;
In continuare, il scriem pe zj(-lﬂ) ca o suma de termeni de forma wj(?l)al(»,l),

®.

dintre care cei cu ¢’ # i vor disparea atunci cand derivam dupa a;’:

oc 41 9w
_— (5 .
aagz) EJ: j

_ Z 5§l+1)w(l+1)'

Ji

ylﬂ)agl)—&-wj(-l;l)aél)+~-~+w§li+1)al(-l)+~-~)

daV

?

J
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Derivata dupa zgl) pentru layer-ul [
Valoarea lui ¢ depinde de zi(l) prin agl). Vom avea nevoie sa derivam functia de

activare o, care se intdmpla si aiba o derivata foarte elegantd (exercitiu pentru

cititor), si anume o'(x) = o(z)(1 — o(x)):

910

_ /
a0

Derivata dupa wg) pentru layer-ul [

. . 1 o . < . <1
Valoarea lui ¢ depinde de wl(j) doar prin zl( ). Cel din urmé se scrie ca sumi din

(1) (I=1) . s o, L. ) _
w; g . Din nou, termenii cu j' # j vor disparea la derivare:

17 ij

0 aZz(z)

’ 8w§;)
l -1 l 1—1 ! -1

_6(l) ) a(wl(l)ag )+wz(2)aé )+...+w§j)a§ )+)
1 awg)

= 6§l)a§.l 1

Rezumat

Tata ca am obtinut singurele trei formule de care avem nevoie:

5" = o' () (@M — 1),

7 7

50 = o () 3,
J

dc 5§z)a§z—1).

ang.) B
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Notatia vectoriala

Putem scapa de indici transformand operatiile pe componente in operatii pe
vectori:

6F) =o' () o (a® — 1),
60 = o/ (z0) @ (§0HD I+,

¢ _ (50)Tql-1

Ow® ’

unde transpusa unui vector il transforméa pe acesta din vector-linie in vector-

coloana, iar operatia ® se numeste produsul Hadamard si semnifica inmultirea
a doi vectori element cu element.

4.4 Mini-batch training

Acum avem tot ce ne trebuie pentru backpropagation! Singura problema este
ca pana acum am antrenat reteaua pe un singur input, fixat. Noi vrem ca ea
sa se comporte bine pe cat mai multe input-uri. O idee In acest sens ar fi sa
rulam reteaua pe mai multe input-uri, o sa zicem, iar apoi sa aplicAm gradient
descent pe media tuturor erorilor obtinute.

Daca « este egal cu numarul total de input-uri de antrenament, atunci pro-
gresul retelei va fi lent, pentru ca va trebui sa satisfaca prea multe teste simultan.
Daca a = 1, atunci progresul va fi din nou lent, deoarece nu prea va exista core-
lare intre ajustarile facute pentru un test si cele facute pentru altul. Un o ~ 10
ar fi destul de ok, plus ca, de exemplu, pe un training-set de marime 50 000, ar
accelera propagarea erorilor (nu si feedforward-ul, care se efectueazd separat)
cu un factor de 5000. Am animat aici training-ul unei retele cu sapte layere pe
functia de la capitolul gradient descent!!

4.5 Initializarea weight-urilor

Sunt convins ca sectiunea precedenta v-a facut atat de entuziasmati incat m-ati
rugat sa va tin berea si v-ati dus repede sa codati reteaua in Python. Ei bine,
probabil ati observat ca acuratetea ei nu se schimba deloc. Asta se Intdmpla
daca initializim weight-urile cu valori random intre 0 si 1.

Motivul implica prea multa statistica, de care n-am chef acum, mai ales ca
trebuie sa ma apuc de TPMP. Dar, pe scurt, ideea este ca neuronii se satureazd.
Mai precis, probabilitatea ca z-urile sa fie in afara intervalului [—6, 6] este prea
mare, ceea ce implicd faptul cd a-urile, care sunt de fapt o(z)-uri, vor fi practic
doar 0 sau 1, deci jumatate dintre neuroni vor functiona din start foarte prost.
Micile schimbari in weight-uri 1i vor influenta extrem de putin, cand ei de fapt
trebuie sa se schimbe puternic.

O solutie mai bund pentru initializarea weight-urilor pentru fiecare layer
in parte este sa folosim distributia gaussiand normald. Chiar mai bine ar fi
ca deviatia sa standard s& fie 1/ Viin, unde in este numarul de neuroni de pe
layer-ul precedent conectati la un neuron de pe cel curent.
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