ANTRENAREA SUPERVIZATA A RETELELOR
FEEDFORWARD CU FUNCTII DE ACTIVARE
TREAPTA IN PROBLEME DE CLASIFICARE

1. Consideratii generale, motivatie si obiectiv

Retelele neuronale feedforward cu functii de activare treaptd pot fi utilizate pentru a realiza
clasificarea unei multimi date. Complexitatea arhitecturii unei retele depinde de proprietatile
regiunilor ce reprezintd multimile de decizie in problema de clasificare. Prin parcurgerea
acestei sedinte de aplicatii studentul isi va insusi cunostintele necesare proiectdrii $i antrenarii
supervizate a retelelor neuronale 1n cazul cand clasificarea se raporteaza la regiuni ce pot fi
separate liniar. Pentru desfasurarea practica a experimentelor se va face apel la functiile
disponibile in Neural Networks Toolbox care implementeaza un algoritm numeric standard
destinat antrenarii acestui tip de retele.

2. Cunostinte prealabile necesare

e Capitolul , Antrenarea supervizatd a retelelor neuronale”, sectiunea ,Retele
feedforward cu functii de activare treaptd” din cursul “Aplicatii ale retelelor
neuronale in automatica”.

e Experientd de programare in mediul MATLAB.

3. Breviar teoretic

Utilizarea in probleme de clasificare a retelelor neuronale feed-forward cu functii de
activare treaptd, necesita algoritmi de antrenare specifici, care exploateaza forma particulara
a functiilor de activare. Tot datoritd formei particulare a functiilor de activare, aceste tipuri de
retele sunt frecvent referite in literaturd drept “retele perceptron”, intrucét neuronul cu functie
de activare treapta a fost introdus, initial, sub denumirea de “perceptron”.

3.1. Utilizarea retelelor cu un singur strat

3.1.1. Proprietatea de separare folosita in clasificare

O retea neuronald cu un singur strat cu # intrari, x € R”, p iesiri (neuroni) y € R” si
functii de activare treaptd poseda proprietatea de a partitiona spatiul vectorilor de intrare
(adicd R") prin p hiperplane (adica de a imparti acest spatiu in 27 multimi). Astfel reteaua
va putea fi utilizatd in probleme de clasificare numai daca regiunile de decizie sunt multimi
din R" separabile liniar (adica cu ajutorul unor hiperplane).
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3.1.2. Obiectivul antrenarii retelei

La intrarea retelei sunt prezentate N egantioane, sau prototipuri (eng. pattern), notate

x; eR", i=1,...,N, despre care se presupune cd apartin claselor C;, j=1,...,2”, clase ce

se pot defini ca regiuni separabile liniar din R" .
Sa introducem, pentru simplificarea scrierii ulterioare, notatia M =27. Evident
problema clasificarii are sens pentru N > M , altminteri situdndu-ne intr-o situatie pur banala.
In termeni concreti, pentru fixare, vom considera situatiile urmatoare:
e my vectori din R" apartin clasei Cj, adica:
x,e€C,k=1...,m; (1-1)
e m, vectori din R” apartin clasei C,, adica:
xk ECz,k:m1+1,...,m1+m2; (1-2)

e my, vectori din R" apartin clasei C;,, adica:

Modalitatile de definire prin expresii analitice a celor M =27 clase (adica ecuatiile
celor p hiperplane ce realizeazd separarea) nu sunt cunoscute aprioric. Determinarea sub
forma analiticd a acestor hiperplane reprezintd tocmai obiectivul antrenarii retelei, astfel
incat, Tn urma unei antrenari adecvate, parametrii retelei (ponderi si deplasari) sa furnizeze
coeficientii ecuatiilor ce definesc hiperplanele de separare.

In acest scop, fiecireia dintre cele 27 clase C ; 1se ataseaza cate un vector y; € R”,

j=1,...,27, cu elemente binare, astfel:
e wvalori 0 si 1 — 1n cazul cand functiile de activare ale neuronilor sunt de tip treapta
unipolard;
e wvalori —1 si 1 — in cazul cand functiile de activare ale neuronilor sunt de tip treapta
bipolara.
Subliniem faptul ca prin acest procedeu se construiesc exact 27 vectori distincti, cu
elemente binare, ceea ce permite realizarea unei corespondente biunivoce intre vectorii y; si

clasele C;. Astfel, problema clasificarii revine la a antrena reteaua (adica a determina

parametrii retelei) de asa manierd Incat refeaua cu parametrii rezultati din antrenare sa
asigure satisfacerea urmatoarelor N egalitéti ce decurg din (1-1)...(1-M):
Y, k=1...,my;

Yo, k= ny +1,...,m1 +m2;

S(x) = 2)

Yus k=my+...+my_+1,...N;
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Cu alte cuvinte, fiecdrui vector prototip x;, i =1,..., N, 1 se poate atasa un vector tinta

(eng. target) z;, cu:

QG{XI,ZZ,...,_]_)M},i=1,...,N, 3)
astfel Incat sa fie satisfacute egalitdtile (2). Subliniem faptul ca dintre cei N vectori tintd z;,
i=L...,N, numai M <N sunt distincti (coincizdnd cu unul din vectorii YiYorsVu ).

Astfel, prin antrenare, se va urmadri ca:
f(x)=z;,i=1...,N, 4)
unde forma particulard a lui z; din multimea (3) este precizatd prin egalitatea (2),

corespunzator valorii concrete a indicelui .

Observatii

1° In formularea obiectivului antrendrii s-a presupus ci se opereazi cu clase separabile
liniar. Totusi, uzual, In practica, aceasta ipoteza de separabilitate liniara nu poate fi verificata
inainte de a incepe antrenarea. Altfel spus, nu dispunem de un procedeu care sd ne asigure,
inainte de efectuarea antrenarii, ca vectorii de intrare x;, i=1,...,N, pot fi grupati cu

satisfacerea conditiilor (1-1),..,(1-M), in M =27 clase C i J =1,...,M , separabile liniar.

Astfel, insusi rezultatul antrenarii este cel care conmfirma sau infirma (prin verificarea
satisfacerii celor N egalitati (4)) ipoteza separabilitatii liniare a claselor, iar in caz de
confirmare, sunt furnizate si valorile numerice ale coeficientilor ecuatiilor pentru hiperplanele
de separare.

2° In cazul cand rezultatul antrendrii arati ci cele N egalititi (4) nu pot fi satisficute,
nu inseamna ca vectorii x;, i=1L...,N, nu ar putea fi grupati in M =27 clase oarecare,

separabile liniar, ci semnifica faptul ca modul concret de asignare a lui x; la C; definit prin
relatiile (1-1),...,(1-M) nu permite separarea liniara a claselor. Deci, un alt mod de definire a

relatiilor de apartenenta (1-1),...,(1-M) ar putea (nu in mod sigur) conduce la clase separabile
liniar.

3.1.3. Algoritmul de antrenare al retelei

Algoritmul de antrenare, invatare, sau instruire (eng. training, learning) consta in
) sia
deplasdrilor (elementele vectorului coloand b € R?), cu scopul de a satisface cele N egalitati (4).

Pentru algoritmul de antrenare se stabileste de catre utilizator un numar maxim de
iteratii sau epoci. La fiecare iteratie a algoritmului de antrenare se parcurg etapele descrise

actualizarea parametrilor retelei, adicd a ponderilor (elementele matricei W e R¥"

mai jos. Valorile parametrilor retelei la inceperea unei iteratii sunt notate prin W,,; € R”"

(pentru ponderi) si b,;; € R? (pentru deplasari).
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Etapa 1 (Etapa de prezentare)
Se prezintd vectorii de intrare Xx;, i =1,...,N , sub forma matricei:
X =[x...xy]eR™N (5)
Pentru valorile curente ale parametrilor retelei (W, € R, b,y € R?) se calculeaza
iesirile retelei:
i =f(x)=c(Wyq-X;+by4),i=1,...,N, (6)
care se organizeaza sub forma matricei:
Z=[z..7y]eR”Y. (7)

Etapa 2 (Etapa de verificare)

Se calculeaza vectorii erorilor:

e,=z,-7,€eR? i=1..,N, (8)
ca diferente dintre vectorii tintd z; (apartindnd multimii (3)) si vectorii iesirii la iteratia
curentd z; (definiti conform (6)).

Algoritmul se opreste daca este indeplinita una din urmatoarele conditii:
(x1) toti vectorii eroare sunt nuli, adica:
e=0,i=1,..,N; 9
sau:
(x2) a fost atins numarul maxim de iteratii.
La oprire, algoritmul va furniza valorile parametrilor retelei rezultate din antrenare,

care vor fi notate prin W, € R”"" (ponderi) si b, € R” (deplasari).

Daca nici una din conditiile (1) sau (y2) nu sunt indeplinite, se continud cu etapa
urmatoare a iteratiei curente.

Etapa 3 (Etapa de actualizare a parametrilor)
Se construieste matricea erorilor:
E=[e...ey]e RV, (10)

cu ajutorul cdreia se calculeaza matricele de actualizare a parametrilor:
e pentru ponderi:

Dy =E-X" cRP", (11-a)
e pentru deplasari:
D,=E- [1..1] " eR?. (11-b)
[ —
N elemente

Se calculeaza noile valori ale parametrilor:
e pentru ponderi:
/4

new

=Woia + Dy » (12-a)
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e pentru deplasari:
bnew = bOld + Db . (12-b)
Cu aceste calcule se incheie iteratia curentd si se trece la o noud iteratie efectuand

atribuirile W .., = Wy 14> bpew = Dol -

new old > “new
Observatii

1° Initializarea parametrilor retelei (adica Wy si b,y la prima iteratie a algoritmului)

se face cu valori arbitrare.
2° Conditia (¢ 1) din Etapa 2 (anularea tuturor vectorilor eroare) poate fi exprimata
unitar, prin intermediul erorii patratice globale (eng. sum squared error), sau a erorii medii

N N 12
. 1 1
absolute (eng. mean absolute error), SSE = E el e;, respectiv. MAE :—E — E le x|l

i=1 i=1 P k=1
(unde e; ;, noteaza componenta k a vectorului eroare e; =[e;;...¢; p]T e R?) sub forma:
SSE =0, (13)
respectiv:
MAE =0, (13”)

care sunt echivalente cu (9). Datoritd simplitatii, in programare se preferd utilizarea unui test
de forma (13) sau (13”), fata de cele N teste formulate in (9).
3° Este demonstrat faptul ca vectorii x;, i=1,...,N, pot fi grupati in clasele C;

separabile liniar, conform (1-1), (1-2), ..., (1-M), daca §i numai daca algoritmul de antrenare
va conduce la satisfacerea conditiei (1) intr-un numar finit de iteratii. Din acest motiv, la
stabilirea numarului maxim de iteratii, utilizatorul trebuie sd aiba in vedere o valoare
acoperitoare pentru satisfacerea conditiei (y1), evident, sub rezerva ca (x1) poate fi
indeplinita.

4° In cazul cand conditia (x1) este satisficutd, valorile W,eRP si by eR?

furnizate 1n finalul algoritmului de antrenare definesc ecuatiile celor p hiperplane (care separa
cele M =27 clase) prin intermediul celor p componente scalare ale egalitatii:

5° Dacd (1) nu poate fi indeplinitd intr-un numar suficient de mare de iteratii ale
algoritmului de antrenare, rezultd cd vectorii x;, i=1,..., N, nu pot fi grupati in clasele C;

separabile liniar, conform (1-1), (1-2), ..., (1-M). Este evident ca in acest caz eroarea patratica
globala nu se va anula.

3.2. Utilizarea retelelor cu mai multe straturi

Este demonstrat faptul ca retelele cu mai multe straturi permit realizarea clasificérii in
conditiile cand clasele nu constituie regiuni separabile liniar din R”. In aceste situatii,
complexitatea retelei (ca si numdr de straturi) este dependenta de proprietatile multimilor din
R" utilizate pentru clasificare (de exemplu, satisfacerea conditiei de convexitate). Procedeele de
antrenare constituie generalizari ale algoritmului discutat in cazul retelelor cu un singur strat.
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4. Facilitati software oferite de Neural Network Toolbox

Neural Network Toolbox este unul dintre primele pachete de programe MATLAB lansate de
The MathWorks, ceea ce demonstreaza importanta ardtatd domeniului retelelor neurale de
catre firma dezvoltatoare a acestui software. Versiunea 4.0 a acestui toolbox a fost lansata in
anul 2000, impreuna cu versiunca MATLAB Release 12. Odata cu dezvoltarea software-ului
de bazd (MATLAB), pachetului Neural Network Toolbox i-au fost aduse modificari minore.

Neural Network Toolbox admite lucrul cu diferite tipuri de retele neurale. Aceasta
flexibilitate se datoreaza reprezentarii orientate obiect a retelelor, care permite definirea unor
arhitecturi diverse si implementarea algoritmilor specifici acestora. Un obiect de tip network
constd din numeroase proprietiti ce pot fi setate in mod adecvat pentru specificarea
arhitecturii §1 comportarii retelei neurale si poate fi creat cu functia network. Pentru crearea
unor retele neurale cu o structura standard exista insa functii special concepute (de exemplu
newp, newlin, newlind, newff, newrbf).

Proprietatile unui obiect network sunt grupate in functie de tipul lor in mai multe grupe,
si anume:

= architecture: proprietdti ce permit setarea numarului de intrari si de straturi ale retelei
neurale, precum si modul de conectare a acestora;

= functions: pentru definirea functiilor pentru operatiile de bazd cu reteaua neurald
(initializare, modul de adaptare a parametrilor, criteriul de performanta, functia de
antrenare, precum si parametri specifici acestora);

= weight and bias values: pentru inspectarea sau setarea valorilor ponderilor si deplasarilor
neuronilor din retea;

= other: pentru pastrarea altor date dorite de utilizator (de exemplu, comentarii).

In pachetul Neural Network Toolbox existi si o interfati grafici cu utilizatorul
(Graphical User Interface - GUI), nntool, pentru importarea, crearea, utilizarea si exportarea
retelelor neurale si/sau datelor. De asemenea, Neural Network Toolbox pune la dispozitia
utilizatorilor un set de blocuri pentru construirea retelelor neurale in Simulink, precum si
functia gensim pentru generarea versiunii Simulink a unei retele neurale oarecare care a fost
creatd in MATLAB. Modul de utilizare a functiilor este ilustrat prin numeroase programe
demonstrative ce pot fi lansate in executie prin intermediul comenzii demos.

Functia newp creaza o retea perceptron cu un singur strat. Dupa ce a fost creata, o retea
poate fi antrenata utilizdnd functia train care implementeaza algoritmul de antrenare a unei
retele perceptron conform parametrilor de antrenare alesi dupd creare. Pentru folosirea
algoritmului de antrenare descris in lucrarea de laborator se alege rutina 'trainb' drept functie de
antrenare a retelei (net.trainFcn = 'trainb"). Valoarea implicitd este net.trainFcn = 'trainc'.

Pentru simularea comportarii unei retelei neurale se poate utiliza functia sim.

Pentru reprezentarea grafica a vectorilor de intrare bi- si tridimensionali se poate apela
functia plotpv. In scopul atasirii pe acest grafic a hiperplanelor de separare dintre clase se poate
apela functia plotpc (dupa un apel prealabil al functiei plotpv).

Modul de apel al functiilor descrise mai sus poate fi studiat Tn urma consultarii help-
ului aferent.
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5. Problematica propusa pentru studiu

Problema 1

Se considera un perceptron cu doud intrari care se utilizeaza pentru a clasifica urmatorii 5
vectori bidimensionali:

03 0.4 05 0 0.3
M7 04 T o5 T s P T S T Los )

in doua clase C,;,C,; astfel:
x€Cy, x,€C,x3€Cy, x,€Cy, x5€C.

Sé se elaboreze un program MATLAB care sa creeze si sa antreneze perceptronul
pentru un numar de iteratii stabilit de cétre utilizator. Se vor reprezenta grafic vectorii de
intrare si se va trasa dreapta definiti prin parametrii perceptronului antrenat. In finalul
antrendrii se va verifica, prin simulare, daca reteaua antrenatd permite realizarea clasificarii.

Se vor raporta urmatoarele rezultate ale experimentelor:

(7) valorile parametrilor initiali ai retelei;

(if) valorile parametrilor retelei la sfarsitul antrenarii;

(iii) reprezentarea grafica a vectorilor de intrare si dreapta de separare a claselor definita de
retea, in urma antrenarii;

(iv) numarul de iteratii cat a durat antrenarea;

(v) reprezentarea graficd a erorii patratice globale ca functie de numarul de iteratii parcurse.

Problema 2

Se va relua Problema 1, pentru cazul cand se urmareste clasificarea celor 5 vectori astfel:
x€Cy,x,€C,x3€Cy, x,€Cp, x5€C,5.

Problema 3

Se considera o retea perceptron cu un singur strat cu doi neuroni, avand doua intrari, care se
utilizeaza pentru a clasifica urmétorii 7 vectori bidimensionali:

0.8 1.25 0.3 ) 0. 03 05
el ™7 1 P T os! ™M T Cias S T o2 T o Y T 21s )

in patru clase C;, C,, C3, C4 astfel:
x€C,x,€Cy, x3€C;,x,€Cy, x5€C5, x5€C5, x;€Cy.

Sé se elaboreze un program MATLAB care sa creeze si sd antreneze reteaua. Se vor
reprezenta grafic vectorii de intrare si se vor trasa cele doua drepte definite prin parametrii
retelei antrenate. In finalul antrenirii se va verifica, prin simulare, daci reteaua antrenati
permite realizarea clasificarii.

Se vor raporta urmatoarele rezultate ale experimentelor:

(7) valorile parametrilor initiali ai retelei;
(if) valorile parametrilor retelei la sfarsitul antrenarii;
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(iii) reprezentarea graficd a vectorilor de intrare si dreptele de separare a claselor definite de
retea, in urma antrenarii;

(iv) numarul de iteratii cat a durat antrenarea;

(v) reprezentarea graficd a erorii patratice globale ca functie de numarul de iteratii parcurse.

Indicatie: Se vor considera vectorii tinta:

RO I N
ol f ot

Ce observati?
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