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Introducere

Clasificarea si segmentarea sunt operatii profund umane, folosite de-a lungul
timpului de catre oameni pentru a Intelege si a se orienta in lume. Impulsul de a
imparti in clase (categorii) dupa caracteristici comune a dus la construirea regnurilor,
ordinelor, speciilor si subspeciilor de animale (plante, fungi, etc.) in biologie, la
tabelul lui Mendeleev si clasificarea substantelor (acizi si baze, organice si
anorganice, etc.) in chimie, la Tmpartirea substantelor in gaze, lichide, solide (si
plasma) si la modelul standard al particulelor subatomice In fizicd, la definirea
unghiurilor ascutite, drepte si obtuze, la impartirea numerelor in Intregi, fractionare si
irationale (reale/complexe) in matematicd, tipurile de planete, stele sau galaxii in
astronomie si asa mai departe. Tendinta oamenilor de a Tmparti pe categorii este atat
de puternica incat sunt definite clase inclusiv pentru proprietdti continue si subiective
precum inaltimea (scund/inalt), varsta (tdnar/batran) sau culoarea - intr-un curcubeu,
unde se opreste zona rosie si incepe cea portocalie?

Clasificarea poate fi supervizata sau nesupervizata (clustering). Avand un set
de date despre care se cunoaste impartirea in clase si un caz de test (reprezentat de
obicei ca un vector de proprietati), clasificarea supervizata raspunde problemei de
atribuire a etichetei uneia dintre clase pentru cazul de test. Spre exemplu, o planeta
nou descoperitd intr-un alt sistem planetar este telurica precum Pamantul, gigant
gazos ca Jupiter, sau un bulgire de gheatd precum -corpurile din centura
Kuiper? Clasificarea supervizatd necesitd o etapa de invatare, in care clasificatorul
deduce regulile de clasificare pornind de la un set de date pre-etichetat.

Clasificarea nesupervizata (clustering) atacd problema realizarii Tmpartirii
unei multimi 1n clase, astfel incat in interiorul unei clase sa existe similaritate cat mai
mare intre membri, iar intre clase si existe diferente cat mai mari. In cazul clasificarii
nesupervizate, nu este nevoie de antrenare, algoritmul se auto-organizeaza fara

interventie externa.



Segmentarea se referd la partitionarea unei imagini in seturi de pixeli, in
general pentru delimitarea obiectelor de interes. Desi din punct de vedere spatial
segmentarea nu pare legatd de clasificare, trecerea in spatiul culorilor reduce
problema la o clasificare (adesea nesupervizatd), cu cateva constrangeri suplimentare
legate de pozitionarea spatiald relativa a pixelilor unii fata de altii. De exemplu, in
majoritatea prelucrarilor de imagini care implicd segmentare exista si operatii de pre-
sau post-procesare care sd filtreze sau sa elimine pixelii izolati.

Lucrarea este adresatd in special studentilor facultatilor de inginerie, insa
poate fi utild oricarei persoane interesate de principiile clasificdrii si segmentarii.
Exemplele prezentate sunt generate in totalitate in MATLAB (versiunea 2019a),
lucrarea de fatd venind in completarea cartii "MATLAB. Un prim pas spre cercetare"
scrisa de aceeasi autori. Diversii algoritmi de clasificare si segmentare prezentati in
aceasta carte stau la baza multor aplicatii, de la detectia si identificarea obiectelor,
recunoastere vocala sau de text, pana la sortarea automata pe liniile de productie sau
secventierea ADN-ului.

Lucrarea este impartitd in 5 capitole astfel: Capitolul 1 oferd o privire de
ansamblu asupra particularitatilor programului MATLAB si a avantajelor pe care
acesta le oferd pentru intelegerea si implementarea algoritmilor descrisi; Capitolul 2
prezintd indicatorii de performanta cei mai folositi pentru a interpreta rezultatele
clasificarii; urmatoarele capitole urmaresc prezentarea teoreticd si implementarea in
MATLAB a catorva dintre cele mai intdlnite metode de clasificare supervizata
(Capitolul 3), nesupervizata (Capitolul 4) si de segmentare (Capitolul 5).

Autorii Catalina Neghind si Mihai Neghina sunt cadre didactice ale Facultatii
de Inginerie, Universitatea Lucian Blaga din Sibiu, predand materii pentru care
clasificarea si segmentarea sunt subiecte importante, precum Prelucrarea Numerica a

Semnalelor, Prelucrarea Imaginilor si Retele Neurale.
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Capitolul 1

Scurta introducere in MATLAB

MATLAB-ul este un limbaj de nivel inalt, folosit intens In cercetare si In inginerie, ce
permite implementarea cu usurintd a algoritmilor din diverse domenii. Fiind optimizat
pentru calcul matriceal, MATLAB-ul oferd un bun suport pentru crearea si operarea
cu vectori de proprietati sau coordonate (frecvent intalniti in probleme de clasificare)
sau cu imagini (probleme de segmentare).

Generarea matricelor de confuzie sau implementarea relatiilor din retelele
neurale in formd matriceald este usoard si intuitiva, evitandu-se folosirea buclelor
for inevitabile in alte limbaje. De asemenea, forma compactd inerentd scrierii
matriceale permite utilizatorului sa se concentreze mai degraba pe ideea implementata
decat pe sintaxa folositd. Spre exemplu, segmentarea unei imagini grayscale (variabila
imagGray) cu un prag impus (variabila pragT) si obtinerea de etichete logice
(variabila etichete) se poate face cu o singurd linie de cod, indiferent de
dimensiunea imaginii:
>> etichete = (imagGray > pragT);

Un alt avantaj il reprezintd incdrcarea si vizualizarea datelor. MATLAB-ul este
capabil sa citeasca si sa scrie informatia dintr-o/intr-o gama larga de fisiere, de la
fisiere text, csv (en. comma separated values), excel, semnale audio, semnale video si
imagini cu diverse formate, atat formate commune (*.jpg, *.png etc) cat si formate de
nisa specifice anumitor domenii (de exemplu imagini satelitare cu n-benzi).
Reprezentarea grafica a datelor sau rezultatelor in MATLAB este rapida si
extrem de flexibila, fiind disponibile, printre altele, functii de reprezentare 2D, 3D,
histograme si reprezentdri vectoriale:
e Functii de reprezentare in spatiul 2D:
o plot, stem, bar, pie, hist, ezplot etc
e Functii de reprezentare in spatiul 3D:
o surf, mesh etc
e Functii pentru citirea si afisarea imaginilor:
o imread, imshow, image etc
e Functii pentru afisarea histogramelor:

e hist, imhist etc
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Editorul MATLAB-ului este intuitiv si permite oprirea temporard a ruldrii cu
ajutorul punctelor de intrerupere (breakpoints). In timpul unei astfel de intreruperi,
utilizatorul poate interactiona cu datele atat din Command Window céat si din
Workspace. In fereastra Command Window se pot scrie si rula linii de cod aditionale
care sd prelucreze datele existente in Workspace sau sa introducd variabile noi. In
Workspace, datele existente pot fi vizualizate sau modificate arbitrar, astfel incat la
reluarea rularii sa fie folosite noile valori.

Pe langd suportul oferit cu operatiile matriceale, MATLAB-ul pune Ia
dispozitie functii de prelucrare a vectorilor si matricelor, precum:

e generarea de matrice unitate sau cu valoride 0 si 1: ones, zeros, eye

e functii care opereazd cu dimensiunile matricelor: kron, repmat,
resize, size, lengthetc

e generarea de matrice de numere aleatoare: random, rand, normrnd etc

¢ functii uzuale pentru operatii pe linii sau coloane: min, max, floor,
round, ceil, sum, prod, mean, median, std, abs, modetc

e generare de matrice de confuzie: confusionmat

MATLAB-ul ofera chiar si implementdri optimizate pentru algoritmi clasici precum:
e functia fcm (pentu algoritmul fuzzy C-means)
e functia kmeans (pentru algoritmul k-means clustering)
e functia imbinarize (realizeazd segmentarea in diverse moduri, depinzand
de parametrii de intrare)
e functia knnsearch (pentru algoritmul k~-Nearest Neighbour)
e functia feedforwardnet (pentru implementarea unei retele MLP)
e functia selforgmap (pentru implamentarea unei retele SOM)

e ctc
Una dintre cele mai importante proprietati ale MATLAB-ului este existenta toolbox-
urilor, atat pentru aplicatii demonstrative cat si pentru implementarea sau ajustarea
algoritmilor studiati intr-o interfatd graficd interactiva. Relevante pentru metodele
prezentate in aceastd lucrare sunt toolbox-urile din fab-ul Apps, categoria Machine
Learning and Deep Learning: Neural Net Clustering si Neural Net Pattern

Recognition
| e o = | Hewe ol Bet Fatier n Recsgrition |
s . Saber pefirenarcegreban prebiem uune ba . ey leed  forwsrd neteerby (nprtacd |
Cussdcaion  Deep Wetwark  Aared et il Neww et | Diveg Loasning Taokar 111
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Figura 1.4. Toolbox-uri in MATLAB



Existenta unui numdr mare de algoritmi pre-implementati, inclusiv pentru
clasificare, prelucrari de imagini si statisticd, la care se adauga toolbox-urile si
multitudinea de exemple si aplicatii demonstrative, fac posibila intelegera rapida a
metodelor si testarea usoard a ideilor In MATLAB. Insa desi este o resursad excelentd
pentru invatare si cercetare, acest limbaj vine la pachet si cu cateva dezavantaje:

o una dintre cele mai importante critici aduse limbajului MATLAB este
indexarea de la 1, similara limbajului natural (in care numaratoarea obiectelor incepe
de la 1). Codul MATLAB este in general usor de citit si explicat: v (2) este al doilea
element al vectorului v. Aceasta indexare devine insd o problema atunci cand se
incearcd implementarea unor algoritmi matematici, deoarece conventia matematica
incepe numaratoarea de la 0.

o lentoarea ruldrilor iIn MATLAB, comparativ cu alte limbaje precum C, si
faptul ca MATLAB-ul in sine este consumator de resurse (memorie si procesare). Pe
de alta parte exista posibilitatea de a genera cod C si de a apela librarii externe precum
OpenCV, care diminueaza efectele negative mentionate mai sus.

Asadar ... MATLAB. Metode de clasificare si segmentare.
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Capitolul 2

Interpretarea rezultatelor clasificarii

2.1. Matricea de confuzie - caz particular pentru K =2 clase .........ccceeevvervreneennen. 12
2.1.1. Indicatori de performanta ce reies din matricea de confuzie..................... 13
2.2. Matricea de confuzie pentru K > 2 ClaS€ .......ccceeevieeeieiieeiieeeiie e eeree e 17
2.2.1. Indicatori de performanta ce reies din matricea de confuzie..................... 17
2.3. Calculul matricei de confuzie in MATLAB .......cccoiiiiiiiiieeeeee, 19

In cazul clasificarii, este foarte importanti evaluarea performantelor algoritmilor
implementati. In cazul in care se cunosc rezultatele dorite ale clasificarii, un
instrument util pentru evaluarea performantelor algoritmilor il reprezintd matricea de
confuzie.

Matricea de confuzie (C) este o reprezentare tabelara a rezultatelor. Daca se
doreste clasificarea in K clase, atunci matricea de confuzie C va fi o matrice de ordin
K (cu K linii s1 K coloane). Pe linii sunt clasele reale iar pe coloane clasele estimate
(prezise).

C(i, j) reprezinta numarul de elemente cu eticheta reald i ce au fost clasificate
in clasa j. Obs: suma elementelor pe linia i reprezintd numarul total de elemente din
clasa i. In consecinti, diagonala matricei de confuzie contine deciziile corecte de
clasificare (i =J).

In multe aplicatii este util si se normeze matricea de confuzie, astfel incat
elementele sale sa devina procente si nu simple numere. O modalitate clasica de
normare este urmatoarea: se Imparte fiecare element al matricei de confuzie la suma
elementelor de pe linia respectiva.

) cn 2.1
Crormae (b)) = Fe—r ooy N

Ceea ce inseamnd cd daca se face clasificarea in 2 clase iar Cyormar(1,2) = 0.15,
atunci 15% dintre elementele din prima clasa au fost gresit clasificate in a doua clasa.
In cazul matricei de confuzie normate, suma pe fiecare linie va fi unitara.

11



2.1. Matricea de confuzie - caz particular pentru K = 2 clase

Fie o imagine precum cea din figura aldturatd, ce contine doua |
clase: clasa K; reprezentand pixelii din regiunea cu alunitd (vom
considera ca aceasta este clasa pozitivad) si clasa K, reprezentand
pixelii de piele (vom considera cd aceasta este clasa negativa).
Dacé se face clasificarea in K = 2 clase (clasa K; si clasa K5),
atunci matricea de confuzie se poate scrie ca mai jos.

Tabel 2.1. Matricea de confuzie pentru K = 2 clase

Matricea Valori prezise (de algoritmul de clasificare)
de confuzie (C) K; K>
TP FN
(en. true positive) (en. false negative)
Valori
cunoscute
FP TN
(en. false positive) (en. true negative)

Observatii

e coltul din stanga sus contine numarul de elemente din clasa K; clasificate
corect in clasa K; (TP — True Positive)

e coltul din dreapta sus contine numarul de elemente din clasa K; clasificate
gresit in clasa K> (FN - False Negative)

e coltul din stdnga jos contine numarul de elemente din clasa K, clasificate
gresit in clasa K; (FP - False Positive); alarma falsa

e coltul din dreapta jos contine numarul de elemente din clasa K, clasificate
corect in clasa K, (TN - True Negative)

Tabel 2.2. Matricea de confuzie normata pentru K = 2 clase

Matricea Valori prezise (de algoritmul de clasificare)
de confuzie normata K; K
TP FN
= FNR = —/——
TPR TP+ FN TP+ FN
Valori
cunoscute
FPR = ki TNR = o
" TN +FP " TN +FP

12



2.1.1. Indicatori de performanta ce reies din matricea de confuzie

1. True Positive Rate (TPR). TPR reprezintd raportul dintre numarul total al
elementelor pozitive clasificate corect si numarul total al elementelor pozitive.
TP (2.2)

TP+ FN
2. True Negative Rate (TNR). TNR reprezintd raportul dintre numarul total al

elementelor negative clasificate corect si numarul total al elementelor negative.
TN (2.3)

TN + FP
3. False Negative Rate (FNR). FNR reprezintd raportul dintre numarul total al

elementelor pozitive clasificate gresit si numarul total al elementelor pozitive.

TPR =

TNR =

3 (2.4)
FNR = TP + FN

4. False Positive Rate (FPR). FPR reprezintd raportul dintre numarul total al
elementelor negative clasificate gresit si numarul total al elementelor negative.
(2.5)

EPR = Nt FP

Observatii: TPR + FNR =1, FPR + TNR =1

5. Acuratetea. Reprezinta raportul dintre numdrul de date etichetate corect
impartit la numarul total de date.

TP+TN (2.6)

TP+TN + FP+FN
Observatie: Acuratetea este un bun indicator atunci cand clasele sunt echilibrate.
Cand clasele nu sunt echilibrate, acuratetea nu este tocmai relevanta pentru a evalua
performantele algoritmului de clasificare.

Acuratetea =

Exemplu in care acuratetea nu este relevanta: Fie doua clase K; si K»; K;
contine 100 de elemente iar K, contine 5 elemente. Daca toate elementele din clasa K,
sunt clasificate corect si niciun element din clasa K, nu este clasificat corect atunci
matricea de confuzie arata astfel:

Matricea Valori prezise (de algoritmul de clasificare)

de confuzie (C) K; K,
100 0
Valori (TP) (FN)
cunoscute 5 0
(FP) (TN)

TP+TN _ % = 0.95 = 959,.

Acurateteqa = —— =
TP+TN+FP+FN 1

13



Desi niciun element din clasa K, nu a fost clasificat corect, scorul total de clasificare
(acuratetea) este de 95%, un scor care duce cu gandul la o clasificare mult mai buna
decat ceea ce se obtine de fapt.

O clasificare cat mai buna presupune ca matricea de confuzie sa contina valori
cat mai mari pe diagonala principala si valori cat mai mici in rest. In ceea ce priveste
matricea de confuzie normata, o clasificare bund presupune valori cat mai apropiate
de 100% pe diagonala principald si valori cat mai apropiate de 0% 1in rest. Pentru
exemplul dat insa, asa cum reiese si din tabelul de mai jos, acest lucru nu se respecta,
desi valoarea acuratetii este foarte mare.

Matricea Valori prezise (de algoritmul de clasificare)

de confuzie normata K; K,
100% 0%
Valori
cunoscute
100% 0%

De aceea, pentru clase dezechilibrate, o solutie de calcul a scorului global de

TPR+TNR 7

clasificare corecta este: . In cazul exemplului nostru, se obtine un scor global

de clasificare de 50%.

14



Exemplu 2.1. Fie 2 clase (clasa punctelor rosii si clasa punctelor verzi — clasa de
interes) clasificate ca in figura alaturata.
Cerinte:
1. Care este matricea de confuzie?
2. Care sunt valorile TPR si TNR?
3. Care este acuratetea clasificarii?

4. Sa se reprezinte matricea de confuzie normata.
Solutie: Consideram cele doua clase astfel:

Clasa K, clasa pozitiva = reprezentata de punctele verzi
e (lasa K>, clasa negativa = reprezentata de punctele rosii
1. Matricea de confuzie va fi:

( 2a dlo PI'C c (A€ algo (C d AI'C

e Co K;(puncte verzi) K; (puncte rosii)
alo 9 1
e | (TP) (FN)
2 8
K (FP) (TN)
2. Procentul de clasificare corecta a punctelor verzi:
TPR = " _ = 0.9 = 90%
“TP+FN 941 7
Procentul de clasificare corecta a punctelor rosii:
TNR = w__ = 0.8 = 80%
“TN+FP 842 "
3. Acuratetea clasificarii va fi:
TP+ TN 948
Acuratetea = = = 0.85 = 85%

TP+TN+FP+FN 20

4. Matricea de confuzie normata va fi:

/ C alo PI'C c (dC algo (€
S

de co e normatda K;(puncte verzi) K; (puncte rosii)
K; 0.9 (90%) 0.1 (10%)
cl .
O
K; 0.2 (20%) 0.8 (80%)

15




Exemplu 2.2. Fie un clasificator antrenat pentru recunoasterea alunitelor din imagini
ce contin doar piele si alunite. Imaginea testatd are dimensiunea 100x100 pixeli. Se
stie ca regiunea reprezentand alunita are 4000 pixeli. In urma clasificarii, pixelii au
fost clasificati astfel: [
e 3500 de pixeli de alunitd au fost
clasificati ca alunita.
e 5000 de pixeli de piele au fost
clasificati ca piele.
Cerinte
1. Care este procentul de clasificare corectd a pixelilor reprezentand alunita?
2. Care este procentul de clasificare corecta a pixelilor de piele?
3. Care este acuratetea clasificarii?

Solutie:
Consideram cele doua clase astfel:
e C(lasa K, clasa pozitiva = reprezentata de pixelii de alunita
e C(lasa K, clasa negativa = reprezentata de pixelii de piele
Matricea de confuzie va fi:
Matricea Valori prezise (de algoritmul de clasificare)

de confuzie (C) K (alunita) K, (piele)
K, 3500 500
Valori (alunita) (TP) (FN)
cunoscute K, 1000 5000
(piele) (FP) (TN)

1. Procentul de clasificare corecta a pixelilor reprezentand alunita va fi:

TP 3500
TP +FN 3500 + 500

TPR = = 0.8750 = 87.5%

2. Procentul de clasificare corecta a pixelilor reprezentand pielea va fi:
TN 5000

TN + FP 5000 + 1000
3. Acuratetea clasificarii va fi:

TP + TN 3500 + 5000
TP+TN+FP+FN 10000

TNR = = 0.8333 = 83.33%

= 0.85 =85%

Acuratetea =
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2.2. Matricea de confuzie pentru K > 2 clase

Daca se doreste clasificarea in K clase (K > 2), atunci matricea de confuzie C va fi o
matrice de ordin K (cu K linii si K coloane). Pe linii sunt clasele reale iar pe coloane
clasele estimate (prezise).

C(i, j) reprezintd numarul de elemente cu eticheta reald i ce au fost clasificate
in clasa j. Obs: suma elementelor pe linia i reprezintd numarul total de elemente din
clasa i. In multe aplicatii este util si se normeze matricea de confuzie, astfel incat
elementele sale sd devind probabilitati si nu simple numere. O modalitate clasica de
normare este urmatoarea: se imparte fiecare element al matricei de confuzie la suma
elementelor de pe linia respectiva.

C(i,j) @.7)
n=1Cm)
Ceea ce inseamna cad daca se face clasificarea in 4 clase iar Cyormar(1,4) = 0.08,
atunci 8% dintre elementele din prima clasd au fost gresit clasificate in a patra clasa.
In cazul matricei de confuzie normate, suma pe fiecare linie va fi unitara.

Cnormat (i:j) =

Pentru clasificarea Tn mai mult de 2 clase, nu se vor mai considera clase
pozitive si clase negative. De exemplu, pentru clasificare in K = 4 clase, matricea de
confuzie C va arata astfel:

de co % K; K, K; K,

K, c(1, 1) C(1,2) (1, 3) C(1, 4)
alo K, 2, 1) C(2,2) C(2,3) C(2,4)
oscute K; C3, 1) C(3,2) C(3, 3) C(3, 4)

K, C4, 1) C(4,2) C(4,3) C(4, 4)

2.2.1. Indicatori de performanta ce reies din matricea de confuzie
* acuratetea se va calcula similar clasificdrii in doua clase, doar cd se va
generaliza astfel:

KiCG 0 (2.8)
§(=1 Z?:l C(I"])

acuratete =

similar cu:

suma elementelor de pe diagonala principala din C
acuratete =

suma tuturor elementelor din matricea C

* procentul elementelor din clasa k clasificate corect va fi:

_ C(k k) (2.9)
scory = —Zﬁﬂ Com)

similar cu:

numarul elementelor din clasa k corect clasificate
scory, =

suma elementelor din matricea C de pe linia k

17



Exemplu 2.3. Fie o imagine continand 3 obiecte: clasa K;(cer), clasa K, (verdeatd)
si clasa K3 (apa). In urma clasificarii s-a obtinut urmatoarea matrice de confuzie.

> O D
4 1’ A€ d : O (C d AI'C
‘ K; K, K;
K; 1800 200 100
410 K 100 5000 400
O
K; 100 300 3000

Cerinte:
1. Cati pixeli are imaginea?
2. Cum aratd matricea de confuzie normata?
3. Pentru ce clasa s-a obtinut cea mai buna clasificare?

Solutie:
1. Numarul total de pixeli este egal cu numarul total de elemente din matricea de
confuzie =» 11000 de pixeli.

2. Matricea de confuzie normata se calculeaza cu formula:

4¢3

Crnormat (i,j) = SE_ cin)’ unde K =3
(] (1l O 0,
0 g 0 (aild A€ d :. (C d AI'C
; K; K, K;

K; 85.72% 9.52% 4.76%

10 K, 1.82% 90.91% 7.27%

0
K; 2.94% 8.82% 88.24%

3. Scorurile de clasificare corectd pentru fiecare clasd se regisesc pe diagonala
principala astfel:

*  Chorma:(1,1) = 85.72%, reprezinta scorul de clasificare corecta pentru pixelii
din clasa K (cer).

*  Chormat(2,2) = 90.91%, reprezinta scorul de clasificare corecta pentru pixelii
din clasa K, (verdeatd).

*  Chormat(3,3) = 88.24%, reprezinta scorul de clasificare corecta pentru pixelii
din clasa K3 (apa).

Cel mai bine au fost clasificati pixelii din clasa K, (verdeata).
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2.3. Calculul matricei de confuzie in MATLAB

Pentru calculul matricei de confuzie se poate folosi functia confusionmat.
Sintaxa: C = confusionmat (dl, d2)unde:
e d1 = date cunoscute
e d2 = date obtinute
e C = matricea de confuzie avand pe verticald datele cunoscute si pe orizontala
datele obtinute; C (1, j) reprezintd numarul de elemente cu eticheta reala i ce
au fost clasificate in clasa ;.

Obs: pentru sintaxa completd >>help confusionmat

In cazul in care se doreste afisarea tabelard a matricei de confuzie se poate folosi
functia confusionchart.
Sintaxa: confusionchart (C)unde:

* C =matricea de confuzie
Observatie: pentru a folosi functia confusionchart nu este nevoie ca matricea de
confuzie sa fie deja cunoscutd; aceasta se poate calcula si reprezenta in acelasi timp cu
ajutorul functiei confusionchart, astfel:
C = confusionchart (dl, d2) unde:

e d1 =date cunoscute

e d2 =date obtinute

e C = matricea de confuzie

Aplicatie 2.1. Fie un set de date contindnd 18 vectori impartiti in 3 clase. Se cunoaste
faptul ca primii 6 vectori sunt din clasa I, urmatorii 6 vectori sunt din clasa 2 iar
ultimii 6 vectori sunt din clasa 3. In urma clasificarii (pentru exemplul dat este
irelevantd metoda folosita pentru clasificare) vectorii au fost impartiti astfel:

Indice 1y 15\ 51 als|6|7|s|oft0| 11 |12]13|14]15|16]17]18
vector
Clasa 1|y oy |afafi]2l2 3231 |3 |3]3]3
prezisa

Sa se calculeze si sa se afiseze matricea de confuzie.

clase_cunoscute = [1, 1, 1, 1, 1
clase_obtinute [1, 1, 2, 1, 1,
% calcul matrice de confuzie

C = confusionmat(clase_cunoscute, clase_obtinute);
% afisare tabelara a matricei de cofuzie
confusionchart(C)

2y 2y 2y By By 2y By By By By By 3¢
» 2,1, 2,2,3,2,3,1, 3, 3, 3, 3];

’ ’
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True Class

1 2 3
Predicted Class

Conform matricei de confuzie, se poate observa ca:

* 4 clemente din clasa I au fost clasificate corect in clasa 1

* 4 clemente din clasa 2 au fost clasificate corect in clasa 2

* 5 elemente din clasa 3 au fost clasificate corect in clasa 3

* 2 clemente din clasa I au fost incorect clasificate in clasa 2

* 1 element din clasa 2 a fost incorect clasificat in clasa 3

* 1 element din clasa 3 a fost incorect clasificat in clasa 1
Pentru calcul acuratetii se insumeaza toate elementele de pe diagonala principala (cele
clasificate corect) si se imparte rezultatul la numarul total de vectori.

% calcul acuratete
acuratete = sum(diag(c))/sum(sum(C))*100;

disp(['Acuratetea clasificarii este = ', num2str(acuratete),' %'])

Acuratetea clasificarii este = 72.2222%

Pentru a calcula scorul de clasificare corecta pentru fiecare clasa, se imparte C (1, i)
la suma elementelor de pe linia 1.

% scor clasa_1l

scor_clasal = ¢(1,1)/sum(c(1,:))*100;

% scor clasa_2

scor_clasa2 = C€(2,2)/sum(c(2,:))*100;

% scor clasa_3

scor_clasa3 = €(3,3)/sum(c(3,:))*100;

disp(['scorul de clasificare pentru clasa_1l , hum2str(scor_clasal),'%'])
disp(['scorul de clasificare pentru clasa_2 , hum2str(scor_clasa2),'%'])
disp(['scorul de clasificare pentru clasa_3 = ', num2str(scor_clasa3), '%'])

scorul de clasificare pentru clasa_1l 66.6667%
scorul de clasificare pentru clasa_2 = 66.6667%
scorul de clasificare pentru clasa_3 = 83.3333%
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Avand un set de date despre care se cunoaste impartirea in clase si un caz de test
(reprezentat de obicei ca un vector de proprietati), clasificarea supervizata raspunde
problemei de atribuire a etichetei uneia dintre clase pentru cazul de test. Spre
exemplu, o planeta nou descoperitd intr-un alt sistem planetar este teluricd precum
Pamantul, gigant gazos ca Jupiter, sau un bulgare de gheatd precum corpurile din
centura Kuiper? Clasificarea supervizatd necesitd o etapa de Invatare, in care

clasificatorul deduce regulile de clasificare pornind de la un set de date pre-etichetat.
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3.1.Clasificatorul cel mai apropiat prototip

(en. Nearest Prototype - NP)

3.1.1. Introducere teoretica

Fie K clase notate wq, w,... Wy ... wg 1 un esantion Y de test caruia dorim sa-i aflam
apartenenta la una dintre aceste clase. Clasificatorul traditional al celui mai apropiat
prototip atribuie un esantion de test Y, clasei w care are cel mai apropiat prototip M,
fatd de Y (unde &k =1 ... K ). Uzual, prototipul fiecérei clase este definit ca valoarea
medie a esantioanelor de antrenare ce apartin clasei respective.
Algoritmul este urméatorul:

e Pentru fiecare clasd wy, se calculeaza media My,

e Se calculeaza distanta (de obicei distanta euclidiana) intre esantionul de test ¥
si toate mediile M.

Daca vectorul Yeste un vector n-dimensional de forma Y = [y; ¥, V3 ..¥,] si
prototipul  clasei k& este un  vector n-dimensional de = forma

M, = [mgf) mgk) mgk) ...mg()] atunci distanta euclidiana dintre vectorul Y si media
My, va fi:

d, = \/(yl —mN2 4+ (v, —mIN2+ L+ (g —mI)2 unde k=1..k (3.

e Esantionul de test ¥ va apartine clasei wy pentru care s-a obtinut distanta d,
minima.
Exemplu. Fie 2 clase definite astfel:

s a=[1], 8=[3]. c=[1]. o[}

o [4 _[8 _[4 _[8
Clasa w, : E = [2], F = [2], G= [_2], H = [_2]
Se doreste clasificarea vectorului Y = [g] folosind clasificatorul NP.
Solutie:
. _I31.. _[6
Mediile celor 2 clase sunt M; = [3] siM, = [0]
o (Y, M)=(4-3 +0-37>=10

o (Y, M)=(4-6)+(0-0)y =4
o (Y, M) <d(Y, M) D> Yapartine clasei w,
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3.1.2. Utilizarea clasificatorului NP in MATLAB

Aplicatia 3. 1. Folosirea algoritmului NP pentru clasificarea in doua clase a cifrelor
din baza de date MNIST
Pentru invatare se vor folosi 300 de imagini cu cifra 3 si 300 de imagini cu cifra §.
Vor fi testate 100 imagini cu cifra 3 si 100 imagini cu cifra 8 (altele decat cele din
lotul de antrenare).

e Se vor afisa ca imagini mediile celor doua clase.

e Se vor clasifica imaginile din lotul de test si se va afisa matricea de confuzie.

e Se va calcula acuratetea clasificarii.

1. Se creeaza baza de date (antrenare si testare).

database_MNIST = xlsread('mnist_train_5k.xTsx");

% Baza de date folosita este una restransa, folosind doar primele 5000 de imagini.

% Dintre acestea se vor folosi pentru antrenare doar primele 300 de imagini cu cifra 3
si primele 300 de imagini cu cifra 8.

cifreinput = [3, 8];

NrCifre = length(cifreInput);

NrImaginiPercCifraTrain = 300;

NrImaginiPercCifraTest = 100;

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 3
cifra_index_clasal = find((database_MNIST(:,1)==cifreInput(l)));

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 8
cifra_index_clasa2 = find((database_MNIST(:,1)==cifreInput(2)));

% se formeaza vectorul cifre_index ce contine pozitiile din fisierul excel

% pe care se afla cifra 3 si cifra 8

cifre_index_clasal_train = [cifra_index_clasal(l:NrImaginiPerCifraTrain)];
cifre_index_clasa2_train = [cifra_index_clasa2(1l:NrImaginiPerCifraTrain)];
cifre_index_clasal_test
[cifra_index_clasal(NrImaginiPercCifraTrain+l:NrImaginiPercCifraTrain+NrImaginiPercCifraT
est)];

cifre_index_clasa2_test =
[cifra_index_clasa2(NrImaginiPercCifraTrain+l:NrImaginiPercCifraTrain+NrIimaginiPercCifraT
est)];

% se salveaza in matricea cifre toate imaginile cu cifrele 3 si 8;

% fiecare imagine este salvata pe cate o linie din matricea cifre;

% pe prima pozitie este cifra iar pe urmatoarele M x N coloane sunt valorile pixelilor
% baza de date ce va fi folosita pentru antrenare nu foloseste si prima coloana
database_clasal_train = database_MNIST(cifre_index_clasal_train,2:end)/255;
database_clasa2_train = database_MNIST(cifre_index_clasa2_train,2:end)/255;
database_clasal_test = database_MNIST(cifre_index_clasal_test,2:end)/255;
database_clasa2_test = database_MNIST(cifre_index_clasa2_test,2:end)/255;
database_test = [database_clasal_test; database_clasa2_test];

% etichetele pentru imaginile din Tlotul de test

Tabels_test = [ones(1l,NrImaginiPercCifraTest), 2*ones(1l,NrImaginiPercCifraTest)];
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2. Se calculeaza si se afiseaza mediile celor 2 clase.

medie_clasa_l = mean(database_clasal_train);
imag_medie_clasa_l = reshape(medie_clasa_1,28,28)"';

figure(1l), imshow(imag_medie_clasa_1), title('Media clasei 1')
medie_clasa_2 = mean(database_clasa2_train);

imag_medie_clasa2 = reshape(medie_clasa_2,28,28)";

figure(2), imshow(imag_medie_clasa2), title('Media clasei 2')

Media clasei 1 Media clasei 2
g

3. Se clasifica vectorii din clasa 1, lotul de test.

for i = 1:NrImaginiPercCifraTest
distl = sum((database_clasal_test(i,:)-medie_clasa_1).A2);
dist2 = sum((database_clasal_test(i,:)-medie_clasa_2).A2);
[val, poz] = min([distl, dist2]);
labels_clasif_clasa_1(i) = poz;

end

4. Se clasifica vectorii din clasa 2, lotul de test.

for i = 1:NrImaginiPercCifraTest
distl = sum((database_clasa2_test(i,:)-medie_clasa_1).A2);
dist2 = sum((database_clasa2_test(i,:)-medie_clasa_2).A2);
[val, poz] = min([distl, dist2]);
labels_clasif_clasa_2(i) = poz;

end

labels_clasif = [labels_clasif_clasa_1, labels_clasif_clasa_2];

5. Se calculeaza matricea de confuzie.

matrice_confuzie = confusionmat(labels_test, Tlabels_clasif);
table(matrice_confuzie)

g
o
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1 2
Predicted Class

True Class

6. Se calculeaza acuratetea clasificarii.

acuratete = sum(diag(matrice_confuzie))/sum(sum(matrice_confuzie))*100;
disp(['acuratete=', num2str(acuratete),'%'])

acuratete = 89%
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3.2. Clasificatorul cel mai apropiat vecin

(en. k-Nearest Neighbor k-NN)

3.2.1. Introducere teoretica

Fie N esantioane X7, X2 ... Xy impartite In C'clase wq, w,... wc s1 un esantion ¥ de test
caruia dorim sa-i aflam apartenenta la una dintre aceste C clase. Algoritmul traditional
al celui mai apropiat vecin (1-NN) aloca un esantionul de test Y, acelei clase w, care
contine esantionul X ce se afld la distantd minimd de Y. Aceastd idee poate fi extinsa
la cele mai apropiate k esantioane vecine ale lui ¥, astfel incat Y este atribuit clasei
care este reprezentatd printr-o majoritate a celor mai apropiate k esantioane vecine.
Algoritmul este urméatorul:
e Se calculeaza distanta d (de obicei Euclidiand) dintre esantionul de test ¥ 'si

toate cele NV esantioanele de antrenare (pentru care se cunoaste apartenenta la

clase). Daca esantioanele de antrenare si cel de test sunt vectori n-

dimensionali, atunci distanta d se va calcula astfel:

: : ; (3.2)
d; = J(yl — x4 (=224 L+ = xP)2 unde i=1.. N
e Esantionul de test ¥ va apartine clasei ce contine esantionul X ce se afla la
distantd minima de Y.

Exemplu. Fie 2 clase definite astfel:
Clasa w, : A = [11;] B = [g] C= [ﬂ D= [i]
Clasa @, : B = [g] F= [g] = [—42]' H = [—82]

Se doreste clasificarea vectorului Y = [g] folosind clasificatorii 1-NN si 3-NN.

Clasificare folosind 1-NN 8
Folosind distanta euclidiand, cel mai ° oA
apropiat vecin este vectorul D care
apartine clasei w4, deci Y va apartine
clasei w;.

Clasificare folosind 3-NN

Daca alegem k = 3 esantioane, folosind
distanta euclidiana, rezulta cd cei mai 6 "
apropiati 3 vectori fatd de Y sunt vectorii

1 oc oD

o *Yy

E, D si G Dar stim ca vectorii £s1 G«

apartin clasei w,, deci ¥ va apartine
clasei w-.
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3.2.2. Utilizarea clasificatorului k-NN in MATLAB

Pentru a realiza clasificarea in MATLAB folosind clasificatorul k-NN se poate folosi

functia knnsearch.
Sintaxa: Ind = knnsearch(X,Y, 'dist', 'val dist"', 'k',val k)unde:

X = matricea vectorilor de antrenare, asezati pe linii (despre care se cunoaste
apartenenta la clase)

Y =matricea vectorilor de test, asezati pe linii

dist = distanta utilizatd: 'euclidean', 'cityblock' etc. Dacd nu
se specifica, default distanta folosita este cea euclidiana

k = numarul de vecini cautati. Daca nu se specifica, default k =1

Ind = vectorul coloana (in cazul in care k = 1) al indicilor rezultati in urma
clasificarii. Ind (i) contine indexul celui mai apropiat vector din matricea X
fatade Y (1, :).

Obs: pentru sintaxa completd >>help knnsearch

Aplicatia 3.2. Fie 2 clase definite astfel:
ClasaCy : A = [é], B = [g], C = [ﬂ, D= [i]

ClasaG,:E=[}], F=[3], 6=[%] u=[%)

Se doreste clasificarea in MATLAB a vectorului Y = [g] folosind :

clasificatorul /-NN
clasificatorul 3-NN

Pentru calculul distantei se va folosi distanta euclidiana.

1.

Stabilirea setului de date.

% vectori antrenare

A= [1,
E=1[4,2]"; F=1[8, 2]'; G

51'; B =[5, 5]'; ¢=1[1, 1]'; D
[4, -2]"; H

[5, 11';
[8, -21";

% vector test

Y = [4, 0]';

% 1ot antrenare

train = [A, B, C, D, E, F, G, H]';

N =2; % N = numar de clase

% etichete lot antrenare (aparteneta la clase)
eticheta = [1, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 2]"';
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2. Reprezentare grafica lot antrenare si vector de test.

% reprezentare grafica lot antrenare si vector test

figure(l1)

hold on

plot(train(1,1:4), train(2,1:4),’ob’)

plot(train(1,5:8), train(2,5:8),’0g’)

plot(4, 0,’*r’)

hold off

text(l.2,1,’c’), text(1.2,5,’A’), text(5.2,1,’D’), text(5.2,5,’B’)
text(4.2,2,’E’), text(8.2,2,’F’), text(4.2,-2,’G’), text(8.2,-2,’H’)
text(4.2,0,’Y’)

axis([-2 10 -4 6])

3. Clasificare vector Y folosind clasificatorul 1-NN

Ind = knnsearch(train,Y');
disp(['cel mai apropiat vecin al lui Y este in mat. X pe pozitia: ', num2str(Ind)])
disp(['vectorul Y a fost clasificat cu 1-NN in clasa: ', num2str(eticheta(Ind))])

cel mai apropiat vecin al Tui Y se gaseste in matricea X pe pozitia: 4
vectorul Y a fost clasificat cu 1-NN in clasa: 1

4. Clasificare vector Y folosind clasificatorul 3-NN

K =3; % K = numar de vecini cautati
Ind = knnsearch(train,Y', 'k',K);

disp(['cei mai apropiati 3 vecini ai lui Y sunt in mat. X pe pozitiile: ',
num2str(Ind)])

clasa_majoritara = max(hist(eticheta(Ind),N));
disp(['vectorul Y a fost clasificat cu 3-NN in clasa:

, num2str(clasa_majoritara)])

cei mai apropiati 3 vecini ai Tui Y se gasesc in matricea X pe pozitiile: 4 5 7
vectorul Y a fost clasificat cu 3-NN in clasa: 2
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Aplicatia 3.3. Folosirea algoritmului 1-NN pentru clasificarea in doua clase a cifrelor
din baza de date MNIST
Pentru Invatare se vor folosi 300 de imagini cu cifra 3 si 300 de imagini cu cifra §.
Vor fi testate 100 imagini cu cifra 3 si 100 imagini cu cifra 8 (altele decat cele din
lotul de antrenare).

e Se vor clasifica imaginile din lotul de test si se va afisa matricea de confuzie.

e Se va calcula acuratetea clasificarii.

e Se vor afisa imaginile incorect clasificate.

1. Se creeaza baza de date (antrenare si testare).

database_MNIST = xIsread('mnist_train_5k.x1sx"');

% Baza de date folosita este una restransa, folosind doar primele 5000 de imagini.

% Dintre acestea se vor folosi pentru antrenare doar primele 300 de imagini cu cifra 3
si primele 300 de imagini cu cifra 8.

cifreInput = [3, 8];

NrCifre = length(cifreInput);

NrImaginiPercCifraTrain = 300;

NrImaginiPercCifraTest = 100;

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 3
cifra_indexl = find((database_MNIST(:,1)==cifreInput(1)));

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 8
cifra_index2 = find((database_MNIST(:,1)==cifreInput(2)));

% se formeaza vectorul cifre_index ce contine pozitiile din fisierul excel

% pe care se afla cifra 3 si cifra 8

cifre_index_train = [cifra_index1(1:NrImaginiPercCifraTrain);
cifra_index2(1:NrImaginiPercCifraTrain)];

cifre_index_test =
[cifra_index1(NrImaginiPercCifraTrain+l:NrImaginiPercCifraTrain+NrImaginiPercCifraTest);
cifra_index2(NrImaginiPerCifraTrain+l:NrImaginiPercCifraTrain+NrIimaginiPercCifraTest)];
% se salveaza in matricea cifre toate imaginile cu cifrele 3 si 8;

% fiecare imagine este salvata pe cate o linie din matricea cifre;

% pe prima pozitie este cifra, iar pe urmatoarele M x N coloane (784) sunt valorile
pixelilor

% baza de date ce va fi folosita pentru antrenare nu foloseste si prima coloana
database_train = database_MNIST(cifre_index_train,2:end);

database_test = database_MNIST(cifre_index_test,2:end);

% etichetele pentru imaginile din Tlotul de test

Tabels_test = [ones(1,NrImaginiPercCifraTest), 2*ones(1l,NrImaginiPercCifraTest)];
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2. Se clasifica fiecare imagine din lotul de test folosind clasificatorul 1-NN.

for i = 1l:size(database_test,1)
clasif(i) = knnsearch(database_train, database_test(i,:));
if (clasif(i) < NrImaginiPercCifraTrain)
labels_clasif(i) = 1;
else
labels_clasif(i) = 2;
end
end

3. Se calculeaza matricea de confuzie.

matrice_confuzie = confusionmat(labels_test, Tlabels_clasif);
table(matrice_confuzie)

True Class

Predicted Class

4. Se calculeaza acuratetea clasificarii.

acuratete = sum(diag(matrice_confuzie))/sum(sum(matrice_confuzie))*100;
disp(['acuratete = ', num2str(acuratete),'%'])

acuratete = 97.5%

5. Se afiseaza imaginile clasificate gresit.

index_imagini_gresite = find((labels_test-Tabels_clasif)~=0);

for i = 1 : Tength(index_imagini_gresite)
imag = reshape(database_test(index_imagini_gresite(i),:),28,28)";
figure(),imshow(imag);

end

)

3 ¥ e
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3.3. Clasificare folosind functii discriminant de tip Bayes

3.3.1. Introducere teoretica

Proiectarea unui clasificator presupune calcularea explicitd a unui set de M functii

discriminant si selectarea clasei care corespunde maximului MI]?X (20):
g R" 2> R, I <k <M, astfel ca g; (X) > g; (X), pentru V i # j (3.3)

Fie forma X de intrare din spatiul R" cu densitati conditionate normale de forma:

f(X, &) 2N (u;, ), 1<i<M
Pentru un clasificator Bayes cu eroare minima de clasificare pentru M clase, cu functiile
discriminant g (x) = InP (@) + Inf(x| @), se obtine pentru vectorii repartizati normal relatia:

1 Ta-1 n 1
g (X) = _E(X — ) T (X — ) — zln(ZTT) - Eln(detzk) + In(P(wy)) (3:4)
selectarea clasei corespunzand lui Mxk4X (g0)-

Exemplu de clasificare folosind clasificatorul Bayes pentru 2 clase

Fie doua clase de semnale bidimensionale repartizate normal avand P(w;) = P(w;).
P V4 _ I3 _[4 3
Clasawy:d=[c], B=[3]. c=[j] =]

Clasa w,: E = [_02], F = [—13]’ G = [—04]’ o= [:ﬂ
Se doreste sd se gaseasca:

* ecuatia suprafetei de separate
* regula de decizie Bayes

» sise clasifice vectorul V = [_2]

1
Solutie:
* Se calculeaza mediile celor 2 clase:
N
_1 ix = 1(A+B+C+D)—[3]
VA ~lo
=

N
= 122:)( —1(E+F+G+H)—[_3]
PTNLT T, “lo
=

* Se calculeaza matricele de covariatie pentru cele 2 clase:

N
1 .1
21 :_Z(Xi_#l)(xi_lh) =zl
N; 4 - 2
=
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N3
1 1
So =7 ) (=) (X =) =51,
N, ¢ 4 2
i=

* Ecuatia suprafetei de separatie este:

; ) detZ P(w))
X- Ty 1x- (X - Tyl x-— +In L =21n 1
X=—m) 2 X)) -X=p) Z (X— ) dor 3, o)
Stim nsd ca: Yy = X, = ilz = In det >, =0, P(w)=P(w,)— 21In Plo) _ 0
2 P(w,)

Ecuatia suprafetei de separatie se va scrie:
X-—pu) =X ) - (X - )" 2 (X — ) =0, unde
_[* a_[2 07 _ e -1_[2 0] _
X= [xz] 5= [0 2] =2l,5i %, [o 5| = 2L
Rezulta:

x1+3)=0

(x; =3 x,)21, (X1x— 3) - (xy +3 x,)2I (
2

Rezulta ecuatia suprafetei de separatie -12x; = 0 = x; = 0.

)
Regula de decizieva fi-12x; S 0=>x;, 2 0 X € {0)1
2

1 ],atunci Xj=-2<0=> Veo,

Daca se doreste clasificarea vectorului V = [

0 x%+(0) y?-(24) x-(0) y+(0) x y+(0)+(0) = 0

-6 -4 -2 0 2 4 G
X

Figura 3.1. Reprezentarea graficd a punctelor din cele doua clase,
a punctului de test (cu *) si a suprafetei de separatie
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3.3.2. Utilizarea clasificatorului Bayes in MATLAB

Aplicatia 3.4. Se doreste gésirea suprafetei de separatie care s separe cat mai bine
cele doua clase generate astfel:

% lot de antrenare

nrElementeClasa = 100;

% clasa 1

M = [0,0];

RImin = 1; Rlmax = 2;

razel = unifrnd(R1min,R1lmax,nrElementeClasa,l);
theta = unifrnd(0,2*pi,nrelementecClasa,l);
clasal = [razel.*cos(theta),razel.*sin(theta)];
% clasa 2

R2min = 3; R2max = 4;

raze2 = unifrnd(R2min,R2max,nrElementeClasa,l);
theta = unifrnd(0,2*pi,nrelementecClasa,l);
clasa2 = [raze2.*cos(theta),raze2.*sin(theta)];
% reprezentarea grafica a lotului de antrenare
figure(l1)

hold on

plot(clasal(:,1),clasal(:,2),"'.b")
plot(clasa2(:,1),clasa2(:,2),"'.9")

hold off

axis([-5 5 -5 5])

Tegend('clasa_1','clasa_2")

+ clasa

-9 0 o
Figura 3.2. Lotul de antrenare
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Pentru a determina suprafata de separatie dintre cele doud clase s-a implementat o
functie care sa primeasca la intrare cele doua clase (cu vectorii scrisi pe linii) si sa
scoatd ca parametru de iesire ecuatia suprafetei de separatie.

function ec_suprafata = bayes_ecuatie(clasal, clasa2)

% Se implementeaza analitic relatia:

% gl(X) = (X-medial)'*sigmalA(-1)*(X-medial)+In(det(sigmal))
% unde X este de forma [x1 x2]

medial = sum(clasal,l)/length(clasal(:,1));

sigmal = cov(clasal,l); inv_sigmal = inv(sigmal);

ml = medial(l); m2 = medial(2);

all = inv_sigmal(l, 1); al2 = inv_sigmal(l, 2);

a2l = inv_sigmal(2, 1); a22 = inv_sigmal(2, 2);

% definire coeficienti

coefl_clasal (all);

coef2_clasal (a22);

coef3_clasal = (2*ml*all + m2*a2l + m2*al2);

coef4_clasal (ml*a2l + ml*al2 + 2*m2*a22);

coef5_clasal = (a2l + al2);

coef6_clasal = (all*mlA2 + a22*m2A2 + a2l*ml*m2 + al2*ml*m2);
Tog_1 = (Tog(det(sigmal)));

% Se implementeaza analitic relatia:

% g2(X) = (X-media2)'*sigma2A(-1)*(X-media2)+In(det(sigma2))
media2 = sum(clasa2,l)/length(clasa2(:,1));

sigma2 = cov(clasa2,1l); inv_sigma2 = inv(sigma2);

ml = media2(1l); m2 = media2(2);

all inv_sigma2(l, 1); al2 inv_sigma2(l, 2);

a2l = inv_sigma2(2, 1); a22 inv_sigma2(2, 2);

% definire coeficienti

coefl_clasa2 = (all);

coef2_clasa2 (a22);

coef3_clasa2 = (2*ml*all + m2*a2l + m2*al2);

coef4_clasa2 (ml*a2l + ml*al2 + 2*m2*a22);

coef5_clasa2 = (a2l + al2);

coef6_clasa2 = (all*mlA2 + a22*m2A2 + a2l*ml*m2 + al2*ml*m2);
Tog_2 = (Tog(det(sigma2)));

coefl = num2str( coefl_clasal - coefl_clasa2 );

coef2 = num2str( coef2_clasal - coef2_clasa2 );

coef3 = num2str( coef3_clasal - coef3_clasa2 );

coef4 = num2str( coefd4_clasal - coefd_clasa2 );

coef5 = num2str( coef5_clasal - coef5_clasa2 );

coef6 = num2str( coef6_clasal - coef6_clasa2 );

coef_log = num2str( log_1 - log_2 );

% suprafata de separatie

ec_suprafata = strcat(coefl, "*x1A2"',"'+("',coef2,"') ", "*x2A2","'-("',coef3,')", "*x1"', "~
(',coef4,"')',"*x2","'+(",coef5,") ", "*x1*x2","'+("',coef6,"')","'+("',coef_log,"')");
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Folosind functia bayes ecuatie pentru cele doud clase generate anterior, se
obtine urmatoarea suprafata de separatie:

% suprafata de separatie colosind Bayes
ec_suprafata = bayes_ecuatie(clasal, clasa2);

% reprezentarea grafica a suprafetei de separatie
figure(2)

hold on

plot(clasal(:,1),clasal(:,2),"'.b")
plot(clasa2(:,1),clasa2(:,2),"'.9")
ezplot(ec_suprafata)

hold off

axis([-5 5 -5 5])

Tegend('clasa_1','clasa_2', 'suprafata_separatie')

0.71232 x *+(0.69254) x,,°-...+(-3.3446) = 0

5 -
. dasa1

a4t dasaz

suprafata LEpa ratie

Figura 3.3. Suprafata de separatie

Ecuatia suprafetei de separatie obtinutd este:
ec_suprafata =

'0.71232*x172+(0.69254) *x272-(0.063175) *x1-
(0.040248) *x2+(0.036426) *x1*x2+(-0.00042915) + (-3.3446) "'

Folosind suprafata de separatie obtinuta se va clasifica un nou set de date de test,
format din 10 vectori.
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% lot de test

nrElementeTest = 10;

m = [0,0];dispersie = 2;

Y = [normrnd(m(1), dispersie,[1l,nrElementeTest]);
normrnd(m(2), dispersie,[1l,nrElementeTest])]";

figure(3)

hold on

plot(clasal(:,1),clasal(:,2),"'.b")

plot(clasa2(:,1),clasa2(:,2),"'.g9")

plot(y(:,1),Y(:,2),"or")

ezplot(ec_suprafata)

hold off
axis([-5 5 -5 5])
Tegend('clasa_1','clasa_2', 'lot_test_', 'suprafata_separatie')

0.71232 x, +(0.69254) x,2-...+(-3.3446) = 0

°r |
+ clasa,
4r clasa,
& O ot test
ar suprafataﬁeparatie
2 U
4 el
1r .t; e "'%
- ay @ \
o -
) - w |
D I o L
x . © "D
et " » *f
__1 L -.:' . . s B ...'_
5':, o
ot y
a3t o
4}
Ic\:> i
-5
-5 0 5
x

Figura 3.4. Lotul de test

Folosind clasificarea cu functii discriminant de tip Bayes se obtine urmaétoare
clasificare a punctelor de test.
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% clasificare elemente din lotul de test
figure(4)
hold on
plot(clasal(:,1),clasal(:,2),"'.b")
plot(clasa2(:,1),clasa2(:,2),"'.g9")
for i = l:nrElementeTest

x1 = Y(@i,1);

x2 = Y(i,2);

clasificare = eval(ec_suprafata);

if (clasificare < 0)

clasa(i) = 1;
plot(y(i,1),Y(i,2),'o", 'Markeredgecolor','r', 'MarkerFacecolor','b")
else
clasa(i) = 2;
plot(y(i,1),Y(,2),'o", '"Markeredgecolor','r', 'MarkerFacecolor','g")
end
end
ezplot(ec_suprafata)
hold off

axis([-5 5 -5 51)

0.71232 x °+(0.69254) x,,-...+(-3.3446) = 0

5 -
4 I .
o
ar -
2t -
. \'.." 3! :\-
1t PP .
. -
. -
o] | ™ ]
D - L L
= S " @
o'y . .
_1 L -u.lll-'FI - . ™ ".".. F
“ 7, -9
ot * ~ '
at o
4
L]
5 , ,
-5 0 ]
X

Figura 3.5. Clasificarea elementelor din lotul de test
(cu albastru in clasa 1 si cu verde in clasa 2)
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3.4. Reteaua perceptron multistrat (MLP)

3.4.1. Introducere teoretica

Neuronul biologic. In biologie, neuronul este o celuld adaptati la receptionarea si
transmiterea informatiei. Transmiterea de informatii (impulsuri electrice) dintre doi
neuroni se face printr-o sinapsd, creierul uman continand aproximativ 10" neuroni
interconectati printr-o retea foarte densa de interconexiuni sinaptice (aproximativ 10*
sinapse per neuron).

dendrite

corpul
neuronului

axon

Figura 3.6. Neuronul biologic

Componentele neuronului biologic sunt:

e corpul neuronului, in care se proceseaza informatia receptionatd
(impulsurile electrice receptionate) de pe intrari (dendrite).

* dendritele care formeazd o structurd arborescenta foarte densa, prin care se
receptioneaza informatii (impulsuri electrice) de la neuronii vecini.

* axonul, o fibra cilindrica lunga prin care se transmite informatia de iesire din
neuron (impulsuri electrice) catre neuronii cu care acesta este interconectat
(urmadtorii neuroni din retea).

Impulsurile de intrare in neuron (receptionate prin intermediul dendritelor) sunt
agregate de-a lungul unei perioade de timp denumita perioada latentd de insumare.
Astfel se obtine potentialul total la nivelul membranei celulei. Daca potentialul total
depdseste un anumit nivel, neuronul se activeazd si emite un impuls pe iesire (pe
axon).

Clasificarea formelor (pattern classification) este una dintre cele mai utile
sarcini pe care o poate rezolva o retea neurald. Obiectivul clasificarii este de a asigna
unei forme (obiect fizic, eveniment sau fenomen) o clasi. In cele ce urmeazi vom
considera ca la intrarea clasificatorului se aplica vectori (X), n-dimensionali, care
descriu formele ce trebuie clasificate.
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Perceptronul sau neuronul artificial. Este un model computational pentru neuronul
biologic. Fiecare neuron primeste impulsuri electrice de la neuronii alaturati prin
dendrite si produce un semnal de iesire In axon. In mod similar, perceptronul primeste
valorile de intrare (x;) si realizeazd o suma ponderata a acestora (nef), unde ponderile
corespund in modelul biologic cu tiria sinapselor, iar suma ponderatd (net)
corespunde cu potentialul membranei.

xl—},

bias

o = f(net) = f(z w; - x; + bias)
i=1

Figura 3.7. Modelul percepronului

Relatia care caracterizeaza perceptronul este:
o = f(net) = f(Qj=,w; - x; + bias), unde: (3.5)

* Xx; reprezintd valorile de intrare,

* w; sunt ponderile,

* net este suma ponderata a intrarilor,

* feste functia de activare,

* b este bias si are rolul de termen liber al sumei.
Functia f care genereazd iesirea perceptronului din suma ponderatd a intrarilor (nef)
este denumita functie de activare. In tabelul de mai jos sunt descrise cele mai intalnite
functii de activare pentru reteaua perceptron.

Tabel 3.1. Exemple de functii de activare

uto 4 4 .
t. t t t
0 ) 0 > "
-1
treapta treapta functia functia tangenta
bipolara unipolara sigmoidala hiperbolica
_ 1,t20 _ 1,t20 1 et—e_t
u®={11 <o | vO={g;Zo | u®= Trex | uO=———
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Reguli de invitare a retelelor neurale

Regulile de invétare sunt metode de ajustare a ponderilor (si bias-urilor) prin care
valorile calculate la iesirea retelei devin, in medie, mai apropiate de iesirile dorite.
Aceastd ajustare se face prin minimizarea unei functii de cost (de exemplu eroarea
patratica medie - mse).
Istoric, au fost propuse mai multe reguli de invatare, cele mai importante fiind:
* Regula lui Hebb (Hebbian Learning Rule) — Hebb 1949 [Hebb1949]
* Regula Perceptronului (Perceptron Learning Rule) — Rosenblatt 1958
[Rosenblatt1958]
* Regula delta (Delta Learning Rule) — Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., &
McClelland 1986 [Rumelhart1986]
* Regula Widrow-Hoff (Widrow-Hoff Learning Rule) — Widrow si Hoff 1962
[Widrow1960] [Widrow1962]
* Regula corelatiei (Correlation Learning Rule)
* Regula outstar (Outstar Learning Rule) — Grossberg 1969 [Grossberg1969]

Regula lui Hebb

Regula lui Hebb a fost dezvoltata pentru retele nesupervizate si porneste de la premisa
ca dacd doi neuroni adiacenti sunt activati sau dezactivati in acelasi timp, atunci taria
conexiunii ar trebui sa creasca, in timp ce daca doar unul dintre ei este activat, atunci
tdria conexiunii ar trebui sa scada.

Matematic, aceasta rezulta in formula Aw;; =n-0; - x; prin faptul ca iesirea
0; si intrarea x; cu acelasi semn produc o modificare pozitiva a ponderii, pe cand daca
au semne contrare produc o modificare negativd a ponderii; 7 este constanta/rata de
invatare.

De la introducere, regula lui Hebb a evoluat in diferite variante. In anumite
variante regula este usor modificatd pentru a contracara cresterea excesivd a
ponderilor, care se produce atunci cand intrarea (x;) si iesirea (o;) sunt frecvent de
acelasi semn. O asemenea variantd este denumitd invdfare hebbiana cu saturatie
(cand tind sa creasca excesiv, ponderile se satureaza la un nivel prestabilit) [Zurada].

Regula Perceptronului
Regula perceptronului este importanta istoric, fiind asociatd cu perceptronul descris
de Rosenblatt (cu functie de activare treaptd bipolard). Fiind o reguld de ajustare
supervizatd, are nevoie atdt de iesirile obtinute cat si de iesirile dorite. Conform
acestei reguli:

Awij =n-(d; —0;) " x;
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Tinand cont ca iesirile 0; nu pot avea decat valorile +/-1, ponderea fie nu se modifica,
fie se reduce la:

Awij = 121+ x; (3.6)
In cazul acestei reguli, ajustarea ponderilor se face numai daca raspunsul real (o;) este
incorect [Zurada].

Regula delta
Regula delta este o reguld care minimizeaza eroarea patraticd medie prin metoda

scaderii de gradient si std la baza majoritatii algoritmilor de backpropagation.

Aw;j =n-(d; — 0;) - f'(net;) - x; (3.7)
Regula delta reprezintd o generalizare a regulii perceptronului pentru neuronul cu
functie de activare continud si derivabila si este unul dintre motivele pentru care
functii de activare cu derivate usor calculabile (precum tangenta hiperbolicd) au fost
adesea preferate in retelele MLP.

Regula Widrow-Hoff
Regula Widrow-Hoff este o regula supervizata de ajustare a ponderilor, independenta

de functiile de activare ale neuronilor, deoarece minimizeaza eroarea patratica dintre
iesirea doritd (d) si valoarea de activare a neuronului (nef) [Zuradal].

Aceastd regula poate fi vazuta ca un caz particular al regulii delta pentru functii de
activare liniare.

Regula corelatiei
Regula corelatiei se bazeaza pe principii similare regulii lui Hebb, cu diferenta cd este

o reguld de ajustare supervizatd care foloseste raspunsul dorit in locul iesirii obtinute
pentru calculul ajustarii.

Aw;j =n-d; - x; (3.9
unde d = iesirea doritd, 17 este constanta/rata de Tnvatare si x este valoarea de intrare.
Aceastd regula se aplica de obicei pentru Inregistrarea datelor in retelele de memorare
realizate cu neuroni discreti [Zurada].

Regula outstar
Pentru aceastd regula, ajustarea ponderilor se face similar retelelor cu autoorganizare

(Kohonen).
Aw;j =1~ (d; —wy) (3.10)

unde d = iesirea dorita si 1 este constanta/rata de invatare.
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Forma vectoriala a relatiei ce caracterizeaza percepronul
Pentru o scriere mai compacta si o implementare software mai rapida, se prefera
scrierea vectoriald a relatiei 3.5 astfel:

o = f(W'X + bias) (3.11)
Unde W reprezinta vectorul de ponderi iar X este vectorul de intrare.
W1 X1
w X
w= | ?lsix= [
Wn Xn

Pentru a scdpa de termenul liber al sumei (parametrul bias) se folosesc vectorii
augmentati astfel:
W = [wy = bias,wy, Wy, .., wy]T si X = [xo = 1,%q, X5, oo, X0 ] "
Ecuatia 3.5 devine astfel:
o=f(W'-X) (3.12)

:x.',:.=1
-—

Xp —_
-

Figura 3.8. Modelul percepronului discret, scriere vectoriala

Orice retea neurala de tip perceptron are nevoie sa fie antrenatd pentru a putea invita
din exemplele date. Principalii pasi ai algoritmului de invatare sunt:

. initializare parametri retea

. actualizare ponderi pana se respectd conditia de oprire

Initializare ponderi retea

Initializarea ponderilor se face cu valori aleatoare mici, urmand ca aceste valori sa fie
ajustate in urma antrendrii. Valorile trebuie sa fie mici (de acelasi ordin de marime)
pentru ca niciuna dintre ponderi sa nu domine iesirile retelei.
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Antrenare retea (actualizare ponderi)

In timpul antrenarii, in interiorul unei epoci, modificarea ponderilor poate fi facuta
dupa prezentarea fiecarui vector de antrenare sau dupa prezentarea tuturor vectorilor
de antrenare (batch training). Din punct de vedere computational, batch training este
mai eficient, deoarece iesirile tuturor vectorilor pot fi calculate in acelasi timp si toti
vectorii de antrenare sunt tratati identic (spre deosebire de modificarea ponderilor
dupa fiecare vector de antrenare, cand vectorii sunt tratati preferential).

Existd mai multe reguli de invdtare (moduri de ajustare a ponderilor):
Hebbian learning rule, Rosenblatt (perceptron learning rule), delta learning rule,
Widrow-Holff learning rule, correlation learning rule etc descrise anterior.

Una dintre cele mai simple reguli de invatare este regula percepronului care
pentru o retea fard straturi ascunse si cu un singur neuron pe stratul de iesire, pentru
care se foloseste scrierea vectoriala, este definita astfel:

Wk+1)=W(k)+c-[dy, —o,(k)]- X, (3.13)
unde:

* W (k) reprezinta setul de ponderi ai retelei la iteratia k

*  W(k + 1) reprezinta setul de ponderi ai retelei la iteratia £ + 1

* 0, reprezintd iegirea obtinuta de retea pentru forma p de intrare

* d, reprezintd iesirea doritd pentru forma p de intrare

* ¢ este rata de invatare. O ratd de invatare mica Inseamnd cd ponderile se
modifica relativ putin, astfel ca ajungerea la ponderile optime poate dura un
numar mai mare de epoci. Pe de altd parte, o rata de Invatare mare poate
introduce instabilitate in ajustarea ponderilor, facdnd ca ponderile sa nu se
poata stabiliza pe valoarea optima

* X, reprezintd vectorul p de la intrarea retelei

Oprire antrenare

Criteriile de oprire a antrendrii sunt conditii in care se considerd cd antrenarea nu mai
are efect, nu mai poate fi Tmbunatatitd sau nu mai merita sa fie continuatd. Exemple
de criterii de oprire sunt:

. eroarea dintre iesirile obtinute si cele dorite este suficient de mica. Eroarea se
poate calcula in multe moduri, cea mai intdlnitd fiind eroarea patraticd medie. Eroarea
este calculatd pentru setul de validare (NU pentru setul de antrenare)!

. valorile ponderilor nu se mai modifica semnificativ

. a fost atins numarul maxim de epoci alocate antrendrii. O epocd reprezinta
trecerea tuturor vectorilor de antrenare prin retea.
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3.4.2. Reteaua perceptron cu un singur strat (en. Single Layer Percepron)

3.4.2.1. Reteaua perceptron discret cu un singur strat pentru clasificarea in doua
clase

Acest model, denumit perceptronul discret, introdus de Rosenblatt in anul 1958, a
fost prima masind capabild s invete.
Se da setul de antrenament format din P perechi:
{(Xl, dl), (Xz, dZ), s (XP, dp)} unde:

* Xp este vector de intrare (n X 1)

* dp este iesirea doritd (1 X 1)
Se vor utiliza vectorii de intrare augmentati.

X=[1 x; x; - xq]7

Algoritm de invitare pentru perceptronul discret cu functia de activare treapta
bipolara
1. Initializare
* Seinitializeaza indicii k=1sip= 1.
* Se initializeaza eroarea E cu valoarea 0; E (k) = 0.
* Se initializeazd ponderile cu valori mici aleatoare. Ponderile w; formeza
vectorul de ponderi augmentat /' cu dimensiunea (n + 1) X 1.
[bias]
| wy |
w=| ws |

WTl
Bucla iterativa de invitare
2. Se aplica vectorul de intrare X, si se calculeaza iesirea reala o,:
0, = sgn(W*-X,)
3. Se ajusteaza ponderile conform regulii percepronului:
Whk+1)=W(k)+c:[d, —o,(k)] X,
4. Se calculeaza eroarea:

E(k+1)=E(k) +%(dp — 0, (k))?

5. Daca p <P, atunci p&pt1, k&€k + 1 si se reia de la pasul 2, altfel se sare la
pasul 6.
6. Se testeaza conditia de stop:
o daca E(k) = 0, atunci STOP
o dacd E(k) > 0 (sau E (k) > prag ales), atunci k €k+1, E(k) = 0,
p €l sisereiade la pasul 2.
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3.4.2.2. Reteaua perceptron discret cu un singur strat pentru clasificarea in doua
sau mai multe clase

Clasificatorul in R categorii bazat pe perceptroni discreti poate fi proiectat in doua
variante:
* Cu iesiri decodificate (cu asa zisa reprezentare locald). Pentru R categorii,
clasificatorul va contine R perceptroni discreti. In acest caz, un pattern din
clasa i aplicat la intrare va revendica la iesiri: 0;=1, o;=—1, pentruj =1, 2...R
sij#1i.
Prin urmare, pentru fiecare pattern aplicat la intrare, o singura iesire va fi in “+1”, cea
aferentd regiunii de decizie din care face parte pattern-ul respectiv. Toate celelalte
iesiri vor fi In “—1” (daca functia de activare utilizatd este treapta bipolara), respectiv
in “0” (daca functia de activare utilizata este treapta unipolara).
* Cu iesiri codificate (cu asa zisa reprezentare distribuitd). Pentru R categorii,
clasificatorul va contine » = [g,R perceptroni discreti. In acest caz, un pattern
din clasa i aplicat la intrare va revendica la cele R iesiri, codul clasei i.
De exemplu, dacd R = 8, vom avea r = [g,8=3. Prin urmare, clasificatorul cu iesiri
codificate va contine In acest caz 3 perceptroni si un pattern din clasa 3 va revendica
pe cele 3 iesiri codul (vectorul) o=[0,, 01, 0o] = [0, 1, 1], In reprezentare binara,
respectiv o0 = [0y, 01, 09 | = [-1, 1, 1], in reprezentare bipolara.
Ipoteza necesara (pe care o consideram adevaratd) este ca, doud cate doua,
clasele (categoriile) sunt separabile.

xp=1 )
0 wy g = bias

0y
Xq —

0z
X2 —

Og
Xn _—

Figura 3.9. Reteaua perceptron discret cu un singur strat
pentru clasificarea in R clase

44



Conventie de notare

Ponderea sinapticd w; ; conecteaza neuronul / la intrarea j;
* primul indice (i) specifica destinatia
* cel de-al doilea indice (j) specifica sursa.

Valoarea de activare a neuronului 7 va fi:

n
net; = z w;;-x; +bias; pentru =12, ..,R
j=0
Iesirile celor R neuroni vor fi:
0; = f(net;), pentrui = 1,2,.., R,
ffiind functia de activare.

Forma vectoriala a relatiei ce caracterizeaza percepronul
Se folosesc vectorii augumentati:

[*io] 1]
[Wia | E

W; = |WL-,2 X= |x2 unde:
[Wi,nJ [an

* W, reprezinta setul de ponderi asociat neuronului i din stratul de iesire
* w;; reprezintd ponderea conexiunii neuronului i din stratul de iesire cu nodul j
din stratul de intrare
*  Xreprezintd vectorul de intrare
Ponderile asociate tuturor neuronilor pot fi scrise matriceal astfel:

[WlT] WigWig - Wig
W = lwg _ WZ,O WZ,l WZ,Tl
wr WR,0 WR1 - WRrn
In aceste conditii, valorile de activare ale neuronilor din stratul de iesire vor fi:
net,
net
NET = 2f=w-X
netp
Iar iesirile celor R neuroni din stratul de iesire vor fi:
01
02
0 = = f(NET)
OR

£ fiind functia de activare, care este in cazul neuronului discret treapta unipolara sau
trapta bipolara.
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Algoritm de Invitare pentru reteaua perceptron discret cu un singur strat
pentru clasificarea in doua sau mai multe clase
Se da setul de antrenament format din P perechi:
{(Xl, dl), (Xz, dZ), ...,(XP, dp)} unde:
* Xp este vector de intrare (n X 1)
* dp este iesirea doritd (R X 1)
Se vor utiliza vectorii de intrare augmentati.
X =[1,x1,%5, 0, x5 ]7
I. Initializare.
* Seinitializeaza indicii k=1sip= 1;
* Se initializeaza eroarea E cu valoarea 0; E (k) = 0
* Se initializeaza ponderile cu valori mici aleatoare.
WigWiq e Wig
W = W20 W21 .- W
Wro WR1 +WRn
Bucla iterativa de invitare
2. Se aplica vectorul de intrare X), si se calculeaza iesirea reald O,
0, = [01, 04, ..., Og]"
o, =f(W!-X,), undei=1..R
3. Ajustarea ponderilor conform regulii perceptronului:
Wik +1) = Wy(k) + ¢ [d; — 0;(K)]" - X, sau
Wk+1) =W(k)+c-[D,—0p] X}
4. Se calculeaza eroarea:

E(k+1) = E) 45 9 (d — 0,(K))’

5. Daca p< P, atunci p&p+1, k<k + 1 si se reia de la pasul 2, altfel se sare la pasul 6.
6. Testare conditie stop:

* daca E(k) = 0, atunci STOP

* daca E(k) > 0 (sau E(k) > prag ales), atunci k<€k+1, E(k) =0, p €1 si se

reia de la pasul 2.

Depinzand de aplicatie si de parametrii alesi pentru retea, eroarea poate fi calculata n
diverse moduri, ajustarea ponderilor poate fi facuta cu diverse formule si antrenarea
poate fi opritd pe diverse criterii. Insd in toate cazurile, in momentul cand antrenarea
este finalizata, ponderile retelei se Tngheatd (nu mai pot fi modificate) si retelei ii pot
fi prezentati vectorii de test. Aceasta face ca retelele de perceptroni sa aiba o antrenare
lentd, consumatoare de timp si resurse, dar o folosire extrem de rapida (orice vector
nou trebuie sa treaca o singura data prin retea).
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3.4.2.3. Implementarea in MATLAB a retelei percepron cu un singur strat

Aplicatia 3.5. Ne propunem sa rezolvam o problema de clasificare pentru o bazd de
date artificiala continand 3 clase de vectori; pentru o identificare mai usoara a claselor
le vom identifica vizual astfel: clasal - clasa rosie, clasa2 - clasa verde, clasa3 - clasa
albastrd. Pentru fiecare clasd, punctele sunt generate aleator conform urmatoarei
distributii normale bidimensionale:
* Media clasei rosii m1 = [cos(120°), sin(120°)]
Media clasei verzi mz = [cos(240°), sin(240%)]
 Media clasei albastre mz =[cos(360?), sin(360%)]
Pentru toate cele 3 clase, dispersia atat pe Ox cat si pe Oy este sigma= 0.2
Etapele rezolvarii exemplului de mai sus sunt:
1. generarea bazei de date artificiale
2. dimensionarea retelei neurale
3. initializarea ponderilor retelei neurale
4. antrenarea retelei neurale
4.1.stabilirea criteriilor de oprire a antrendrii
4.2.trecerea unui vector/set de vectori (batch) prin retea
4.3.ajustarea ponderilor
5. evaluarea performantelor retelei

1. Generarea bazei de date artificiale

MATLAB-ul nu are functie pentru distributia normald bidimensionald, dar
coordonatele  punctelor se pot genera separat cu ajutorul functiei
normrnd (m, sigma) (distributia normald unidimensionald). Dacd se foloseste
aceeasi valoare sigma si pentru axa Ox si pentru axa Oy, se vor obtine multimi de
puncte asemdnatoare cu figura de mai jos, in care punctele nu au o directie
preferentiald de Tmprastiere. Vectorii de antrenare sunt aliniati Tn matricea X, fiecare
coloana a matricii X reprezinta un vector de antrenare.

N = 100; % N = numar elemente/clasa (pentru lotul de antrenare)

% Mediile claselor si dispersia

ml = [cos(2*%pi/3),sin(2*pi/3)];

m2 [cos(4*pi/3),sin(4*pi/3)];

m3 = [cos(6*pi/3),sin(6*pi/3)];

sigma = 0.2;% Vectori antrenare

X = [normrnd(m1(1),sigma,N,1), normrnd(ml(2),sigma,N,1)
normrnd(m2(1),sigma,N,1), normrnd(m2(2),sigma,N,1)
normrnd(m3(1),sigma,N,1), normrnd(m3(2),sigma,N,1)].";
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Lot antrenare

1571

0.5

1.5 : : : : : : :
1.5 -1 05 0 0.5 1 15 2

Figura 3.10. Lot antrenare continand cate 100 de vectori in fiecare clasa

2. Dimensionarea retelei neurale
Pentru a discuta de dimensiunile retelei vom considera doud cazuri:

a. Reteaua nu are bias. Pentru cazul cand nu existd bias, fiecare vector al bazei
de date are 2 elemente (coordonatele pe Ox si Oy), deci numarul nodurilor de intrare
este n = 2. Numarul de clase este 3 (rosu, verde, albastru), deci numarul de neuroni ai
stratului de iesire este m = 3. Reteaua are un singur strat de neuroni (stratul de iesire),

deci nu exista alte straturi intermediare (ascunse) de neuroni.
W11 Wiz

Matricea ponderilor ¥ are dimensiunea m x n =» W = (W21 W23
W31 W32

b. Reteaua are bias. Daca reteaua are bias, acest parametru se reflectd in numarul
W11 W12 Wi3

nodurilor de intrare, rezultaind n =3 si W = (W21 W3 W3
X W31 W3z W33
In continuare vom exemplifica pentru prima varianta, fara bias.

Fiecare dintre punctele generate in baza de date are o culoare asociata, fie rosu
[1, 0, 0]", fie verde [0, 1, 0], fie albastru [0, 0, 1]". Una dintre metodele folosite
pentru clasificare cu ajutorul retelelor neurale este alegerea numarului de neuroni pe
stratul de iesire egal cu numarul de clase. Astfel, pentru toate punctele rosii (vectorii
de antrenare reprezentati cu rosu in figurd), iesirea doritd a retelei ar fi [1, 0, 0]"
(primul neuron de iesire sa scoatd “1”, ceilalti “0”). Similar, pentru punctele verzi
iesirea doritd ar fi [0, 1, 0]" iar pentru punctele albastre iesirea dorita ar fi [0, O, 17"
Fiecare dintre neuronii de iesire devine reprezentantul uneia dintre clase.
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Figura 3.11. Arhitectura retelei pentru clasificarea in 3 clase
a vectorilor bidimensionali fara a folosi bias

In mod ideal, cand prezentdm retelei un nou vector, unul dintre neuroni ar
avea iesirea “1” si ceilalti iesirea “0”, iar vectorul va fi clasificat in clasa al carei
neuron reprezentant produce iesirea “1”. In realitate nsa, neuronii “concureaza”
pentru a castiga vectorul in clasa lor.

Deoarece primele N = 100 de coloane reprezintd puncte rosii, urmatoarele 100
reprezintd puncte verzi, iar ultimele 100 reprezinta puncte albastre, matricea iesirilor
dorite D poate fi construitd direct:

% iesiri dorite pentru lotul de antrenare
D = [ones(1,N),zeros(1,N),zeros(1,N)

zeros(1,N), ones(1,N),zeros(1,N)
zeros(1,N),zeros(1,N), ones(1,N)];

3. Initializarea ponderilor

Initializarea ponderilor se face cu valori aleatoare mici, urmand ca aceste valori sa fie
ajustate in urma antrendrii. Valorile trebuie sa fie mici (de acelasi ordin de marime)
pentru ca niciuna dintre ponderi s nu domine iesirile retelei. Se va intializa matricea
ponderilor W din problema de mai sus folosind distributia uniforma intre -0.1 si 0.1.

Initializarea aleatoare a matricii ponderilor de fiecare data este problematica
deoarece fiecare rulare a aceluiasi program produce rezultate diferite. Pentru
repetabilitatea experimentelor, este necesar sa se initializeze aleator ponderile o
singurd data, apoi matricea de initializare sa fie salvata Intr-un fisier *.mat si incarcata
de fiecare datd cand este nevoie.
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% initializare ponderii

n = 2; % numar noduri intrare (fara bias)
m = 3; % numar clase

W = unifrnd(-0.1,0.1,[m,n])

W =

0.0629 0.0827
0.0812 —0.0265
—0.0746 —0.0805

4. Antrenarea retelei neurale
Este foarte putin probabil ca ponderile initializate aleator sa produca iesirile dorite,
astfel incat este necesara ajustarea acestor ponderi sau antrenarea retelei. Presupunand
ca reteaua de perceptroni a fost corect dimensionata si ponderile au fost initializate

aleator, antrenarea are urmatoarele etape:
4.1. strabilirea criteriilor de oprire a antrenarii
cdt timp aceste criterii nu sunt indeplinite:
4.2. se prezintd unul sau mai multi vectori de antrenare la intrarea retelei si se calculeaza iesirile
obtinute O
4.3. se ajusteazd ponderile, in sensul minimizarii erorii dintre iesirile obtinute si iesirile dorite

4.1. Stabilirea criteriilor de oprire a antrenarii

Se antreneaza reteaua de perceptroni cu un singur strat pand cand ponderile nu se mai
modifica semnificativ. Rata de invatare ¢ = 0.001.

4.2. Trecerea unui vector/set de vectori (batch) prin retea

Trecerea unui vector X prin retea reprezintd efectuarea calculelor necesare
determindrii neuronilor de iesire O.

Exemplu. Sa se calculeze iesirile retelei de perceptroni cu un singur strat, fara bias, cu

functie de ativare liniara pentru stratul de iesire, pentru vectorul de intrare X = [ 1 1]

0.0629 0.0827 —0.0198
si matricea ponderilor W = | 0.0812 —0.0265 |. NET =W X =| 0.1077
—0.0746 —0.0805 0.0059
—0.0198
Deoarece functia de activare este liniara = O = @ (NET) = NET =| 0.1077
0.0059

Exemplu. Sa se calculeze iesirile retelei de perceptroni cu un singur strat, fara bias, cu
functie de ativare liniarad pentru stratul de iesire, pentru urmatorii vectori de intrare:

X, = [ﬂ , Xy = [_11] , X3 = [_11] , Xy = [:ﬂ si matricea ponderilor

0.0629 0.0827
W =1 00812 - 0.0265
—0.0746 — 0.0805
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Se pot calcula iesirile pe rind, insd mai eficient este sd folosim forma matriceala a
relatiilor. Astfel, construim matricea X a vectorilor de intrare prin aldturarea
(alinierea) tuturor vectorilor de intrare:
X=[XuXpXo X =[] 77177
1-1 1-1
Astfel, se pot calcula toate iesirile in acelasi timp:
0.1456 —0.0198 0.0198 —0.1456
0.0547  0.1077 —0.1077 —0.0547]
—0.1551 0.0059 -0.0059 0.1551

0 =@(NET) =W X) =

4.3.Ajustarea ponderilor
Pentru ajustarea ponderilor se foloseste regula Widrow-Hoff (Ecuatia 3.8).
Exemplu. Sa se determine forma matriceala a regulii de antrenare Widrow-Hoff pentru

. X1 . )
un vector de intrare X, = [x ], pentru care reteaua de perceptroni cu un singur strat
2

04 dq
produce vectorul de iesire O, = |02] iar iesirea doritd este D, = |d;|.
03 d3

Sistemul de ecuatii reprezentand contributia vectorului X, la modificarea

ponderilor este:

(Awy =1+ (dy —01) " x4
Awyy; =1 (dy —01) "%
Awyr =1+ (dy —02) " x4
Aw,, =1+ (dy — 02) " X2
Awszy =n-(d3 —03) x4
\Aws, =7 (d3 — 03) "X,

=

A

In cazul modificarii ponderilor prin metoda batch (dupd ce au fost calculate

contributiile tuturor vectorilor de antrenare), forma matriceald ofera posibilitatea

insumarii direct a contributiilor, unde vectorii de antrenare sunt aliniati pe coloanele

matricii X = [X;,Xy, ..., Xy, ...], lesirile obtinute sunt coloane ale matricii

0 = [04,0,,...,0y,...], iar iesirile dorite sunt coloane ale matricii
D = [Dy,D,,...,Dy, ...] . XT este transpusa matricii X.

Awq1 Awy,

AW = [Awu Aws,,

Awsq Aws,

=c-(D-0)-X"

Aceasta formd matriceald este valabild pentru orice dimensiuni ale vectorilor de
antrenare, de iesire obtinuti si de iesire doriti, daca reteua a fost dimensionatd corect.
In fiecare epoca, modificarea ponderilor poate fi pozitiva sau negativa, deci insumarea
tuturor elementelor din AW poate fi sub pragul ales fara ca ponderile sa se fi
stabilizat. Pentru a evita aceastd situatie, ar trebui insumate valorile absolute sau
patratele elementelor matricii AW.
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Se realizeaza antrenarea retelei de perceptroni cu un singur strat pand cand
ponderile nu se mai modifica semnificativ. Rata de invatare ¢ = 0.001.

% ajustare ponderi folosind regula widrow-Hoff
eta = 0.001; % rata de invatare
prag = 0.003;
k =1; % k = iteratia
deltaw = 1; % orice valoare mai mare de prag
while sum(deltaw(:).A2) > prag
0=W* X;
deTtaw = eta*(D-0)*X';
W =W + deltaw;
disp(['la iteratia k = '",num2str(k),' , ', 'w = "]) %ponderile
disp(w)
k = k+1;
end

la iteratia k =1 , W =
0.0030 0.1568
0.0179 -0.1075
0.0384 -0.0699

la iteratia k =2 , W =
-0.0467 0.2188
-0.0354 -0.1758
0.1330 -0.0606

la iteratia k =3 , W =
-0.0881 0.2705
-0.0802 -0.2332
0.2120 -0.0523

la iteratia k =4 , W =
-0.1224 0.3138
-0.1179  -0.2816
0.2782 -0.0451

Ta iteratia k =5 , W =
-0.1510 0.3499
-0.1496 -0.3223
0.3335 -0.0388

Ta iteratia k =6 , W =
-0.1747 0.3801
-0.1763 -0.3566
0.3798 -0.0333

la iteratia k =7 , W =
-0.1945 0.4054
-0.1987 -0.3854
0.4186 -0.0285

la iteratia k =8 , W =
-0.2109 0.4265
-0.2176  -0.4097

0.4510 -0.0244
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5. Evaluarea performantelor retelei
Prima metoda de a verifica rezultatele retelei este de a face testarea retelei pe lotul de
antrenare. Pentru lotul de antrenare se stie deja care sunt iesirile dorite. Se pot
prezenta vectorii de antrenare la intrarea retelei, se calculeaza iesirile obtinute si
fiecarui vector de antrenare i se asociazd o clasad estimatd in functie de neuronul
castigator (care are valoarea maxima). Ideal ar fi ca iesirile sa fie “1” pentru unul
dintre neuroni si “0” pentru ceilalti, insa acest lucru nu este intotdeauna adevarat.
Considerand functia de activare liniarda si folosind forma matriceald a
vectorilor de intrare X = [X;, X5, ..., X100, --- ], s€ obtine forma matriceald a iesirilor
0 = [04,0,,...,0190, . ] =@(W - X) =W - X.

% ne intereseaza nu atat valorile maxime de pe fiecare coloana, cat pozitia neuronului
care produce aceste valori

[valo,pos0] = max(0);

[valD,posD] = max(D);

% numarul de erori este numarul de cazuri in care neuronul castigator nu este cel
asteptat

Nr_erori = sum(posO ~= posD);

disp(['numarul de vectori din lotul de antrenare clasificati gresit = ',
num2str(Nr_erori)])

numarul de vectori din lotul de antrenare clasificati gresit = 0

De remarcat cd la etapa de verificare nu se mai modificd ponderile, ci doar se
consemneaza cati vectori nu sunt clasificati corect. Testarea vectorilor de antrenare nu
este foarte relevanta pentru capacitatile retelei de a rezolva problema, deoarece
reteaua a fost antrenata cu acesti vectori. Pentru o validare corectd a retelei, ar trebui
folosit alt set de vectori, despre care reteaua nu stie nimic, dar pentru care se stiu
clasele din care ar trebui sa faca parte. Pentru a nu amesteca seturile intre ele, vectorii
de antrenare si cei de validare ar trebui sa fie salvati In variabile distincte. In tabelul
de mai jos este corespondenta elementelor din setul de antrenare si cel de validare.

Antrenare Validare ‘
Vectori de antrenare Vectori de validare
Iesirile dorite lesirile dorite (targets)
D - [DIDZ ...D100 ] T - [Tsz "'TIOO ]
Iesirile obtinute Iesirile obtinute
0 = [0102 ...0100 ] Y = [Y1Y2 ...Y100 ]
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Exemplu. Sa se genereze un lot de validare si sa se determine numarul de erori pentru
setul de validare.

% lot validare

M = 10; % M = numar elemente/clasa (pentru lotul de antrenare)

% Vectori lot validare

z=1...
normrnd(m1(1),sigma,M,1), normrnd(m1(2),sigma,M,1)
normrnd(m2(1),sigma,M,1), normrnd(m2(2),sigma,M,1)
normrnd(m3(1),sigma,M,1), normrnd(m3(2),sigma,m,1)].";

figure(2)

hold on

plot(z(1, 1:m),z(2, 1:Mm) ,'r*");

plot(z(l, M+1:2*M),z(2, M+1l:2*M),'g*');

plot(z(1,2*M+1:3*M),Z(2,2*M+1:3*M), 'b*"');

hold off

title('Lot validare')

Lot validare
5
15+ *
#*
1F  * *
L e %
*
05
*
0 ******
r *
o
0.5
* #
% L
A #y
* * %
45 . . . . |
-1 0.5 0 0.5 1 1.5

% iesiri dorite pentru lotul de validare
T = [ones(1,M),zeros(1,M),zeros(1,M)
zeros(1,M), ones(1,M),zeros(1,M)
zeros(1,M),zeros(1,M), ones(1,M)];
Y =W * Z;
[valy,posY] = max(Y);
[valT,posT] = max(T);
% numarul de erori este numarul de cazuri in care neuronul castigator nu este cel
asteptat
Nr_erori_validare = sum(posY ~= posT)
disp(['numarul de vectori din lotul de validare clasificati gresit = ',
num2str(Nr_erori_validare)])

numarul de vectori din lotul de validare clasificati gresit = 0
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In continuare vor fi clasificate mai multe puncte despre a caror apartenenta la clase nu
se stie nimic, rezultatul clasificarii fiind interpretat strict vizual.

% vizualizare puncte de test clasificate
figure(3)
hold on
for i = -2.5 : 0.1 : 2.5
for j = -2.5 : 0.1 : 2.5

Cc = [i,j]."; % noul vector de intrare (un punct in plan)

curent_0 = W * C;
[val,pos] = max(curent_0);

% se cauta ce neuron a obtinut max si se coloreaza corespunzator

if pos ==
plot(i,j,"'.", 'color',[0,0,1])
end
if pos ==
plot(i,j,"'.", 'color',[0,1,0])
end
if pos ==
plot(i,j,"'.", 'color',[1,0,0])
end
end
end

Clasificare puncte de test

saassens e

55

* ok ok o

puncte de test clasificate ca fiind din clasa rosie
puncte de test clasificate ca fiind din clasa verde
puncte de test clasificate ca fiind din clasa albastra
puncte de antrenare din clasa rosie

puncte de antrenare din clasa verde

puncte de antrenare din clasa albastra




Atunci cand nu se foloseste bias, punctul de intrare X, = [8] va fi mereu punctul de

intersectie al (semi)dreptelor de separatie. Avand aceasta constrangere, chiar si clase
care sunt usor separabile (vizual) pot deveni imposibil de separat de catre o retea de
perceptroni cu un singur strat. De exemplu, pentru baza de date de mai jos, dacd nu

folosim bias, partitionarea spatiului arata astfel:
2.5

puncte de test clasificate ca fiind din clasa rosie
puncte de test clasificate ca fiind din clasa verde
2 puncte de test clasificate ca fiind din clasa albastra
puncte de antrenare din clasa rosie

15

puncte de antrenare din clasa verde
puncte de antrenare din clasa albastra

E R R

1

05

0

0.5

-1

-1.3

2

2.5

Bias reprezintd termenul liber din ecuatiile perceptronilor si permite “mutarea”
intersectiei planelor de separatie. In cazul in care se foloseste bias, arhitectura retelei
aratd ca mai jos.

xp=1 wyp = bias;

0y

o
Xy e

03

Xa

Figura 3.12. Arhitectura retelei pentru clasificarea in 3 clase
a vectorilor bidimensionali folosind bias
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Relatiile care descriu reteaua sunt:

net; = wyiXy + WipXy + Wizxs 0; = @(nety) = net,
net; = Wp1X1 + WaX; + Wp3Xs 0, = @(net,) = net,
net; = wz1X1 + WzpX; + WizXs 03 = p(net;) = net;

unde wy3= bias;, wy3= bias,, w33= biasz si x3 = 1.
Sistemul de ecuatii devine uniform si poate fi scris sub forma matriceald astfel:

W11 W12 Wi3 X1 net,q 01
W = |Wa1 Wap Wa3 |, X = [le, NET = |net;| =W -X,0 = 02| = ¢(NET)
W31 W3z W33 1 nets 03

% N = numar elemente/clasa (pentru lotul de antrenare)
N = 100;

% Mediile claselor si dispersia
ml [cos(2*pi/3), sin(2*pi/3)]+1;
m2 [cos(4*pi/3), sin(4*pi/3)]+1;
m3 = [cos(6*pi/3), sin(6¥*pi/3)]+1;
sigma = 0.2;

% Vectori antrenare

x3 = 1;

% deoarece folosim vectori augmentati pentru a putea utiliza scrierea

% matriceala, vom introduce pe ultima pozitie a vectorului de intrare

% elementul x3 corespunzator ponderii wk3 (pentru bias)

X = [normrnd(m1(1),sigma,N,1),normrnd(m1(2),sigma,N,1),x3*ones(N,1)
normrnd(m2 (1) ,sigma,N,1),normrnd(m2(2),sigma,N,1),x3*ones(N,1)
normrnd(m3(1),sigma,N,1),normrnd(m3(2),sigma,N,1),x3*ones(N,1)] .';

% Iesiri dorite pentru lotul de antrenare
[ones(1,N), zeros(1l,N), zeros(1l,N)
zeros(1,N), ones(1,N), zeros(1l,N)
zeros(1,N), zeros(1l,N), ones(1,N)];

w)
1

n = 3; % numar noduri intrare (cu bias)
m = 3; % numar clase
w unifrnd(-1,1,n,m); % Initializare ponderi
eta = 0.001; % Rata de invatare
% Ajustare ponderi folosind regula widrow-Hoff
deltaw = 1;
prag = 0.001;
while sum(deltaw(:).A2) > prag
0 =W * X;
deltaw = eta*(D-0)*X.';
W =W + deltaw;

end
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% Vizualizare puncte de test clasificate

figure(l1)
hold on
for i

.5 :0.1: 2.5

= -2

.5

2
% intrare

: 0.1 :

for j = -2.5

,X3].";

Li,]
curent_0

C =

=W

% max din curent_O

max(curent_0);

[val,pos]
if pos == 3

1D

0

.",'color', [0

i

plot(i

end

if pos == 2

,01)

1

"[0

,'color

i

plot(i

end

if pos == 1

’ [11010])

j,'.", 'color'

plot(i

end

end

end

*')5

1:N)
N+1:2%N)

1X(2!
X(2

1:N)

plot(X(1,
plot(X(1,

*')5

g

N),

oA

N+1:2%

);

plot(X(1,2*N+1:3*N),X(2,2*N+1:3*N), "'b*"

hold off

title('Clasificare folosind retea perceptron cu bias')
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LR R R
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3.4.3. Reteaua perceptron multistrat (en. Multi Layer Perceptron)

In capitolele anterioare am utilizat retelele neurale pentru clasificarea pattern-urilor
liniar separabile. Dacd pattern-urile nu sunt liniar separabile, apelam la arhitecturi
neurale mai complexe, de exemplu retele multistrat. Ca si in cazul retelelor
monostrat, invatarea va fi supervizata si se bazeaza pe aplicarea repetatd, ciclica, la
intrarea retelei a tuturor prototipurilor (pattern-urilor din cadrul setului de
antrenament).

Retelele multistrat pot fi formate prin simpla cascadare de straturi, iesirile unui
strat devenind intrdri pentru stratul urmator. Majoritatea retelelor MultiLayer
Perceptron (MLP) utilizeaza algoritmul de backpropagation pentru Iinvatare.
Algoritmul de backpropagation foloseste eroarea intre iesirile actuale si iesirile
asteptate, pentru a ajusta fiecare pondere. Ajustarea ponderilor se face secvential,
plecand de la ultimul strat (cel de iesire), spre primul strat (cel de intrare). O
arhitecturd tipicd pentru un perceptron cu doud straturi (un strat intermediar si stratul

de iesire) este prezentatd in Figura 3.13.
o L Op

Elf ¥ If Strat iesire - O

. . . . Strat intermediar - H
SRR S -

- W YW L Strat intrare - X

Figura 3.13. Reteaua MLP cu un strat ascuns



3.4.3.1. Arhitectura retelei MLP
. Stratul de intrare. Numarul neuronilor din stratul de intrare este egal cu

dimensiunea spatiului vectorului de intrare.

Obs! Nodurile din stratul de intrare nu realizeaza nicio procesare; ele doar distribuie
componentele vectorului de intrare pe intrarile neuronilor din primul strat de neuroni
(stratul ascuns). Prin urmare, reteaua feedforward de mai sus este o retea cu doud
straturi (stratul ascuns si stratul de iesire).

. Straturi ascunse. Reteaua poate avea unul sau mai multe straturi ascunse,
depinzind de aplicatie. Nu existd o formuld cu care sa se calculeze numarul de
neuroni necesari Intr-un strat ascuns, acesta variind in functie de aplicatie.

Obs! Un numadr prea mare de unitati ascunse poate provoca supra-antrenare (reteaua
extrage nu doar informatiile utile din setul de antrenare ci si zgomotul).

. Stratul de iesire. Numadrul neuronilor din stratul de iesire este egal cu
numarul de clase distincte pe care trebuie sa le recunoasca reteaua.

Din punct de vedere al relatiilor matematice, neuronii de pe stratul intermediar
se comportd la fel ca neuronii de pe stratul de iesire, insa este posibil ca functiile de
activare sa fie diferite intre cele 2 straturi.

In continuare sunt prezentate relatiile care descriu functionarea perceptronului
multistrat.

( J
o,(lp) =f (Z W,S?H) . yj(p) + bias)
=t (3.14)

K

HX .
yj(p) = f(z Wj(k ) -x,(cp) + bias)
\ k=1

*  N: numarul de neuroni din stratul de iesire;
* J: numarul de neuroni din stratul ascuns;

* K: dimensiunea vectorului de intrare;

. or(lp): iesirea neuronului z din stratul de iesire pentru forma p de intrare;

. yj(p): iesirea neuronului j din stratul intermediar pentru forma p de intrare;

. xlgp) : valoarea aplicata intrarii & in retea pentru forma p de intrare;

OH o . . . .
. Wr(l i ). ponderea conexiunii neuronului 7 din stratul de iesire cu neuronul j
din stratul intermediar;
HX o Cg . . .
. W](k ). ponderea conexiunii neuronului j din stratul intermediar cu nodul £ din

stratul de intrare;
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Obiectivul antrenarii retelei neurale este de a ajusta ponderile astfel incat
aplicarea unui set de intrari sd produca iesirea doritd. Antrenarea atribuie fiecarui
vector de intrare un vector pereche denumit vector {intd care reprezinta iesirea dorita.

Functia de eroare corespunzatoare formei de intrare p este data de:

N
1
E, = 52“3” — 0@y (3.15)
n=1
unde o este iesirea retelei si d este iesirea dorita.

Scrierea matriceala a relatiilor ce descriu reteaua MLP
Fatd de reteaua de perceptroni cu un singur strat, la reteaua MLP existd 2 seturi de
ponderi:

. W (HX) este matricea de ponderi dintre intrare si stratul ascuns (hidden)

. W (©H) este matricea de ponderi dintre stratul ascuns (hidden) si stratul de
iesire. Valorile interne ale neuronilor si functiile de activare sunt:

. NETH si o pentru stratul ascuns (hidden)

. NETO si ¢° pentru stratul de iesire.

Avand aceste notatii, relatiile (in forma matriceald) care definesc reteaua MLP sunt:
NETH =w#HX . x,  H = o"(NETH)
NETO = w©H . g, 0 = °(NET)
De remarcat ca iesirile A ale stratului ascuns devin intrari pentru stratul de iesire.
Dacd ar fi fost mai multe straturi ascunse, iesirile fiecdrui strat intermediar ar fi
devenit intrarile urmatorului strat intermediar.

Puterea de clasificare a retelelor MLP este datd de functiile de activare
neliniare de pe straturile intermediare. Daca toate functiile de activare ar fi liniare,
atunci pentru orice retea MLP, cu oricate straturi ascunse, ar exista o retea single
layer perceptron cu ponderi calculate astfel incat sd aiba performante identice cu
reteaua MLP.
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3.4.3.2. Antrenarea retelei MLP
Pasul 1: Se initializeaza ponderile. Se seteaza toate ponderile nodurilor la valori

aleatoare mici. In continuare se consider functia de activare sigmoidald bipolard.
Pasul 2: Se aplica intrarea X; si iesirea doritd D;. Dacd reteaua este folositd drept
clasificator, de obicei toate iesirile dorite sunt setate la “0”, exceptand cele care
corespund clasei valorilor de intrare, care sunt setate la "1".

Pasul 3: Se calculeaza iesirile retelei O={ 0, 0...0n'}

Pasul 4: Se modifica ponderile retelei:

wad Pt +1) = wiT™(©) + 1+ 8,(8) -y (©), pentrun = 1,2,..,N
w6+ 1) = wi @)+ 80 1 (@), pentruj = 1,2,...)

nj nj

(3.16)

unde:
* 1 =ratadeinvatare, n € [0, 1]
. 6,(10)= erorile aferente neuronilor din stratul de iesire
87 ==+ (dn — 0,)(1 — 02), pentrun = 1,2,.,N
. 5j(H)= erorile aferente neuronilor din stratul intermediar

6].(H) = % (1—=y?)¥n 6,(10) - WYE?H), pentruj=1,2,...J
Pasul 5: Daca nu s-au terminat de introdus toti vectorii din lotul de antrenare, atunci
i =1+ 1 sisaltla Pasul2. Daca s-au terminat de introdus toti vectorii din lotul de
antrenare, atunci salt la Pasul6

Pasul 6: Daca nu este indeplinitd conditia de stop, atunci salt la Pasul 2, daca da,
atunci STOP.

Conditia de stop poate fi una dintre urmatoarele:

* numar prestabilit de pasi (epoci);

» eroarea medie patraticd globalda scade sub un prag; criteriul de oprire se
bazeaza pe eroarea calculatd pentru setul de validare (NU pentru un setul de
antrenare)

* numarul de erori de clasificare pentru setul de antrenare este zero.

Dupa un numar suficient de epoci, eroarea dintre iesirea actuald si vectorul {intd se va
reduce ca valoare, iar reteaua se spune ca este antrenata. Din acest punct, reteaua este
folosita pentru recunoastere si ponderile nu se mai schimba.
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3.4.4. Implementarea retelei MLP in MATLAB

1. Pentru definirea retelei MLP se poate folosi functia feedforwardnet:
Sintaxia: MLPnet = feedforwardnet (N) unde:

* N = numadrul de neuroni de pe stratul sau straturile ascunse. Daca N este un
numar, atunci functia considera ca existd un singur strat ascuns de N neuroni; daca N
este vector, atunci numarul de straturi ascunse este egal cu numarul de elemente din
vector, iar numarul de neuroni din fiecare strat este egal cu valoarea elementelor din
vectorul N. Numarul de neuroni din stratul ascuns este dat explicit functiei, insa
numarul de noduri din stratul de intrare si numarul de neuroni din stratul de iesire este
determinat implicit de dimensiunea datelor de intrare, respectiv de iesirile dorite.

2. Antrenarea retelei se face cu functia train.

Sintaxa: MLPnet = train (MLPnet,X,D) unde:

* MLPnet = reteaua MLP creatd anterior cu functia feedforwardnet

* X = matricea vectorilor de antrenare, asezati pe coloane

* D = iesirile dorite (etichetele vectorilor din lotul de antrenare)

In urma antrenirii, reteaua este dimensionatd automat in functie de intrarea X si
iesirile dorite D.
3. Pentru a vizualiza reteaua se poate folosi functia view.
Sintaxa: view (MLPnet)
4. Pentru a testa reteaua se poate folosi sintaxa:
Sintaxa: O = MLPnet (Y) unde:
* MLPnet = reteaua MLP creatd anterior cu functia feedforwardnet

* Y =lotul de test, O = iesirile obtinute In urma clasificarii
Obs: pentru sintaxa completa a functiilor de mai sus consultati ze/p-ul din MATLAB

Aplicatia 3.6. Clasificare in 3 clase — exemplu didactic
Ne propunem sa rezolvam o problema de clasificare pentru o baza de date artificiala
continand 3 clase de vectori; pentru o identificare mai usoara a claselor, acestea vor fi
identificate vizual astfel: clasal - clasa rosie, clasa? - clasa verde, clasa3 - clasa
albastra. Pentru fiecare clasa, punctele sunt generate aleator conform urmatoarei
distributii normale:

 Media clasei rosii mi = [14co0s(120°),1+sin(120%)]

* Media clasei verzi mz = [1+c0s(240°),1+ sin(240°)]

 Media clasei albastre m3z =[14co0s(360°), 1+sin(360°)]

* Pentru toate cele 3 clase dispersia este sigma = 0.2.
Observatie: spre deosebire de exemplul anterior, de aceastd datd vom folosi functiile
MATLAB-ului pentru crearea, antrenarea si testarea retelelor neurale.
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% P = numar elemente/clasa (pentru lotul de antrenare)
P = 100;

% Mediile claselor si dispersia

ml = [cos(2*pi/3),sin(2*pi/3)]+1;
m2 = [cos(4*pi/3),sin(4*pi/3)]+1;
m3 = [cos(6*pi/3),sin(6%pi/3)]+1;
sigma = 0.2;

% Vectori antrenare
x3 = 1;
deoarece folosim vectori augmentati pentru a putea utiliza scrierea

R R

matriceala, vom introduce pe ultima pozitie a vectorului de intrare
elementul x3 corespunzator ponderii wk3 (pentru bias)

R

X=[...
normrnd(m1(1),sigma,P,1), normrnd(ml(2),sigma,P,1) ,x3*ones(P,1)
normrnd(m2(1),sigma,P,1), normrnd(m2(2),sigma,P,1) ,x3*ones(P,1)
normrnd(m3(1),sigma,P,1), normrnd(m3(2),sigma,P,1) ,x3*ones(P,1)
1.";

R

Iesirile dorite
D=1[...
ones(1,P), zeros(1,P), zeros(l,P)
zeros(1,P), ones(1,P), zeros(l,P)
zeros(1,P), zeros(1,P), ones(1l,P)];
figure(1)
hold on
plot(x(1, 1:P),x(2, 1:P) ,'r*');
plot(X(1, P+1:2*P),X(2, P+1:2*P),'g*');
plot(X(1,2*P+1:3*P),X(2,2*P+1:3*P), 'b*"');
hold off
title('Lot de antrenare')

Lot de antrenare

-0.5
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Se va implementa o retea MLP cu 10 neuroni pe stratul intermediar.

J = 10; % J = numar neuroni strat intermediar

MLPnet = feedforwardnet(3d); % implementare retea MLP cu 10 neuroni pe stratul ascuns
MLPnet = train(MLPnet,X,D); % antrenare retea MLP

figure(2), view(MLPnet) % vizualizare retea

Hidden Output

Pentru antrenare este deschisa o fereastra (nntraintool) care contine informatiile
despre algorimii de antrenare si partitionarea datelor, criteriile de oprire si butoane
pentru vizualizarea performantelor retelei.

Meural Network

Arhitecturd retea MLP

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm) Criterii de antrenare
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 || 16 iterations | 1000

Time: | 0:00:00 |

Performance: 103 [a0e i8] 0.00 Criterii de oprire antrenare
Gradient: 1.07 7.57e-08 | 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-16 | 1.00e+10

Validation Checks: 0 | 0 | 6

Plots

_ Performance | (plotperform)

Plot Interval: ' 1 epochs

Vizualizare performante

Figura 3.14. Fereastrd nntraintool
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Criterii de antrenare [Mathwork1]
Atunci cand se antreneazd o retea MLP, implicit functia train din MATLAB
imparte lotul de antrenare in trei subseturi:

* Primul subset este setul de instruire, care este utilizat pentru calcularea
gradientului si pentru actualizarea ponderilor si parametrilor bias.

* Al doilea subset este setul de validare. Eroarea de pe setul de validare este
monitorizati in timpul procesului de instruire. In mod normal, eroarea de
validare scade in faza initiald a antrenamentului, la fel ca si eroarea pe lotul de
instruire. Cu toate acestea, atunci cand reteaua Incepe sa supra-ajusteze
ponderile (proces de overfiting), eroarea de pe setul de validare incepe de
obicei sa creasca.

* Al treilea set este setul de testare. Eroarea setului de testare nu este utilizata in
timpul antrenamentului, dar este utilizatd pentru a compara diferite modele.

Exista patru functii furnizate pentru impartirea datelor in seturi de instruire, validare si
testare. Ele sunt dividerand, splitblock, divideint si divide. Impartirea
datelor se realizeaza in mod automat atunci cand se antreneaza reteaua.

Functia implicitd (defaulf) utilizatd de functia train din MATLAB este
dividerand, care imparte random setul de date in 70% lot de instruire, 15% lot de
validare s1 15% lot de testare.

Dacad pentru o retea MLPnet se doreste o altd impartire a datelor din lotul de
antrenare decat cea implicitd realizata de functia dividerand, atunci i se poate
specifica acest lucru retelei MLPnet astfel:

% lotul de instruire contine 70% dintre vectorii de antrenare
MLPnet.divideParam.trainRatio = 0.7;

% lotul de validare contine 30% dintre vectorii de antrenare
MLPnet.divideParam.valRatio = 0.3;

% lotul de testare nu contine niciun vector

% pentru testarea retelei va fi folosit un alt set de date
MLPnet.divideParam.testRatio = 0;

Procesul de antrenare a unei retele neurale presupune ajustarea ponderilor si
parametrilor bias pentru a optimiza performanta retelei, asa cum este definitd de
functia de performanta a retelei MLPnet:
* Functia implicita folosita pentru a calcula performanta pentru retelele MLP
este eroarea medie patraticd (mse) Intre iesirile obtinute de retea O si iesirile
dorite D.
* Functia implicita folositd pentru actualizarea ponderilor si a parametrilor bias
este trainlm care implementeaza algoritmul Levenberg-Marquardt
[Marquardt]
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Progresul antrenarii. Criterii de oprire a antrenarii [Mathwork?2]

In timpul etapei de antrenare, progresul retelei este actualizat constant in fereastra
nntraintool, In sectiunea Progress. Cei mai relevanti parametri pentru a evalua
progresul antrendrii sunt:

«  Epoch (Numarul de epoci). Numarul de epoci reprezintd numarul de iteratii al
algoritmului de antrenare. Implicit numarul maxim de epoci este 1000. Daca
se atinge numarul maxim de epoci algoritmul se incheie. Acest parametru se
poate modifica folosind functia MLPnet.trainParam.epochs.

« Time (Timp). Reprezintd durata maxima cat sa ruleze algoritmul de antrenare.
Implicit valoarea parametrului timp este Inf. Acest parametru se poate
modifica folosind functia MLPnet.trainParam.time.

* Performance (Performanta). Reprezinta eroarea medie patraticd (dacd se
foloseste varianta implicitd mse) . Implicit, dacd mse ajunge sa aibd valoarea
0, antrenamentul se va opri. Acest parametru se poate modifica folosind
functia MLPnet.trainParam.goal.

* Gradient (Valoarea gradientului de performanta). Implicit, dacd marimea
gradientului este mai mica de le-7, antrenamentul se va opri. Acest parametru
se poate modifica folosind functia MLPnet.trainParam.min grad.

* Validation Cheks (Numarul de verificari de validare). Reprezintd numarul de
iteratii succesive pentru care performanta pe lotul de validare nu scade.
Implicit, dacd acest numar ajunge la 6, algoritmul de antrenare se opreste.
Acest parametru se poate modifica folosind functia

MLPnet.trainParam.max fail.

Vizualizare performante algoritm de antrenare
Dupa incheierea etapei de antrenare pot fi vizualizate performantele antrenarii. Cel
mai relevant grafic il reprezinta evolutia parametrului mse pentru lotul de instruire si
cel de validare de-a lungul epocilor de antrenare. Acest grafic poate fi vizualizat din
fereastra nntraintool, sectiunea Plots, butonul Performance.

Pentru exemplul de mai sus in care trebuie clasificate cele 3 clase, pentru
cazul In care se seteazd impartirea lotului de antrenare doar in lot de instruire (70%
din vectori) si lot de validare (30% din vectori), antrenarea dureaza 14 epoci. Dupa 14
epoci s-a ajuns ca valoarea gradientului si fie 3.66 - 1078 ceea ce a dus la oprirea
algoritmului de antrenare ( < 107). Pentru aceastd valoare a gradientului, valoarea
parametrului mse este 7.32 - 1071* (aproape nuld), ceea ce inseamni ci vectorii de
validare sunt foarte bine clasificati.
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Progress

Epoch: o | 14 iterations | 1000
Time: | 0:00:01 |
Performance: 1.76 I:l 0.00
Gradient: 160 | 3.66e-03 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-16 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | 0 | &

Figura 3.15. Fereastranntraintool, sectiunea Progress
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Figura 3.16. Evolutia parametrului mse in functie de epoca

Pentru reteaua MLP, nu doar caracteristicile din fereastra nntraintool pot fi
modificate, ci toate proprietdtile retelei. De exemplu:

. Pentru a vizualiza parametrii primului strat ascuns:

>> MLPnet.layers{1l}

. Pentru a modifica functia de activare a neuronilor primului strat ascuns:

>> MLPnet.layers{l}.transferFcn = functiaDorita

. Pentru a modifica functia de antrenare:

>> MLPnet.trainFcn = functiaDorita

. Pentru a modifica criteriile de oprire a antrenarii:

>> MLPnet.trainParam. [numeleParametruluiDorit] = valoareDorita

Pentru a vedea structura folosita de MATLAB pentru stocarea retelei MLPnet creata,
este suficient sa fie scrisa in Command Window comanda:
>> MLPnet
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In Command Windowse va afisa:

MLPnet =
Neural Network

name:

userdata:
dimensions:
numInputs:
numlLayers:
numOutputs:
numInputDelays:
numLayerDelays:
numFeedbackDelays:
numWeightElements:
sampleTime:
connections:
biasConnect:
inputConnect:
layerConnect:
outputConnect:
subobjects:

input:

output:

inputs:
layers:
outputs:
biases:
inputWeights:
layerWeights:
functions:

adaptFcn:

adaptParam:
derivFcn:
divideFcn:
divideParam:
divideMode:
initFcn:
performFcn:
performParam:
plotFcns:

plotParams:
trainFcn:
trainParam:

weight and bias
IW:

LW:
b:

methods:
adapt:
configure:
gensim:
init:
perform:
sim:
train:
view:
unconfigure:

evaluate:

'Feed-Forward Neural Network'
(your custom info)

P o oOoOooOkr N

1 0]

Equivalent to inputs{l}
Equivalent to outputs{2}

{1x1 cell array of 1 input}
{2x1 cell array of 2 layers}
{1x2 cell array of 1 output}
{2x1 cell array of 2 biases}
{2x1 cell array of 1 weight}
{2x2 cell array of 1 weight}

'adaptwb'

(none)

'defaultderiv’

'dividerand'

.trainRatio, .valRatio, .testRatio
'sample'’
'initlay'
'mse’
.regularization, .normalization
{'plotperform', plottrainstate, ploterrhist,
plotregression}
{1x4 cell array of 4 params}
'trainlm'
.showWindow, .showCommandLine, .show, .epochs,
.time, .goal, .min grad, .max fail, .mu, .mu dec,
.mu_inc, .mu max

values:

{2x1 cell} containing 1 input weight matrix
{2x2 cell} containing 1 layer weight matrix
{2x1 cell} containing 2 bias vectors

Learn while in continuous use
Configure inputs & outputs

Generate Simulink model

Initialize weights & biases

Calculate performance

Evaluate network outputs given inputs
Train network with examples

View diagram

Unconfigure inputs & outputs

outputs = MLPnet (inputs)
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Testare retea
Pentru testarea retelei MLP implementate si antrenate vom folosi un set de date nou,
despre care nu stim apartenenta la clase.
Observatii:
* Vectorii din lotul de test au pe ultima pozitie valoarea x3 = 1, asa cum s-a
procedat si pentru vectorii din lotul de antrenare (datoritd parametrului bias).
* Pentru obtinerea iesirilor O, este suficient sa apelam MLPnet, nefiind nevoie
sa calculam explicit relatiile.

% testare retea
figure(2)
hold on
for i = -2.5 : 0.1 : 2.5
for j = -2.5 : 0.1 : 2.5
c=1[1,7,x3]."; % intrare
curent_0 = MLPnet(C);
[val,pos] = max(curent_0); %max din curent_O

if pos ==
plot(i,j,"'.", 'color',[0,0,1])
end
if pos ==
plot(i,j,"'.", 'color',[0,1,0])
end
if pos ==
plot(i,j,"'.", 'color',[1,0,0])
end
end
end
plot(x(1, 1:P),x(2, 1:P) ,'r*');

plot(X(1, P+1:2*P),X(2, P+1:2*P),'g*');
plot(X(1,2*P+1:3*P),X(2,2*P+1:3*P), 'b*');

hold off
251 puncte de test clasificate ca fiind din clasa rosie
oL . puncte de test clasificate ca fiind din clasa verde
. puncte de test clasificate ca fiind din clasa albastra
15t #  puncte de antrenare din clasa rosie
’ 4  puncte de antrenare din clasa verde
1 #  puncte de antrenare din clasa albastra
0.5F
ot
0.5
ERS
151
-2 r
-2.5




Aplicatia 3.7. Recunoasterea de caractere utilizand reteaua MLP

In continuare vom prezenta un exemplu didactic de clasificare a literelor folosind
reteaua MLP. Pentru antrenare se vor folosi imagini de dimensiune 7 x 7 pixeli
contindnd literele O, X, Y si Z (literele sunt cu alb iar fundalul cu negru). De
asemenea, tot pentru antrenare se vor folosi imagini cu literele O, X, Y si Z pentru
care s-a modificat cate un pixel fatd de imaginea originala pura.

1. Generare litere pure (fara pixeli distorsionati)
Pentru inceput se genereaza imagini de dimensiune 7 x 7 pixeli continand literele O,
X, Y si Z pure (fara pixeli distorsionati).

0_alb = [0 0000 0 O;
001110 0;
0110110;
0100010;
0110110;
001110 0;
000000 O0;];

X_alb =[000O0O0O0 0;
0100010;
001010 0;
000100 O0;
001010 0;
0100010;
000000 O0;];

Y_alb =[000O0O0 0 O0;
0100010;
001010 0;
000100 O0;
000100 O0;
000100 O0;
000000 O0;]1;

z_alb=[00000 0 0;
0111110;
000010 O0;
000100 O0;
001000 0;
0111110;

0000O0O0O0;];
figure(1), imshow(0_alb)
figure(2), imshow(x_alb)
figure(3), imshow(y_alb)
figure(4), imshow(z_alb)
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] A e i

Figura 3.17. Literele O, X, Y si Z pure (fara pixeli distorsionati)

2. Generarea bazei de date (intrari si iesiri dorite)
Se genereaza matricea vectorilor de antrenare X si cea a iesirilor dorite D pentru
reteaua MLP, care sa contind atat imaginile pure O, X, Y si Z (alb pe fundal negru)
cat si toate imaginile cu un pixel alterat fatd de imaginile pure.
Fiecare vector de antrenare pentru reteaua MLP este de fapt o imagine
vectorizata prin copierea una sub alta a coloanelor imaginii. De exemplu, vectorizarea
imaginilor pure si alaturarea vectorilor rezultati in matricea X poate fi obtinuta astfel:

[Oa1p(1,1)] X (1,1)] [Yaip (1,1)7 [Z aip (1,1)7
Oap(2,1) Xap(2,1) Yap (2,1) Zap(2,1)
Oaip(7,1) Xap(7,1) Yo (7,1) Zap(7,1)
O (1,2) Xap(1,2) Yo (1,2) Zap(1,2)
vectO = Oup(2,2) vectX = X (2,2) vectY = Yo (2,2) vectZ = Zop(2,2)
Oap(7,2) Xan(7,2) Yap (7,2) Zap(7,2)
1001y (7,7)] (X a1p (7,7)] Yo, (7,7) L Zaip (7,7)]

[vectO( 1) wvectX( 1) wectY( 1) vectZ( 1)

X = [vect0, vectX, vectY, vectZ] = vectO( 2) wvectX(2) wectY(2) wvectZ( 1)

| vect0 (49) vectX (49) vectl;.(49) vecté .(49)

Matricea iesirilor dorite D va fi:

1000
0100
0010
0001

D= [DO: Dy, Dy, DZ] =

Pentru a genera vectorii cu cate un pixel alterat se face intai vectorizarea, apoi se
modificd pixelul si se aldturd vectorii modificati in matricea X 1iar iesirile
corespunzatoare Tn matricea D.
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x
Il

[o_alb(:),x_alb(:),y_alb(:),z_alb(:)];
[[1;0;0;01,[0;1;0;0]1,[0;0;1;01,[0;0;0;111;
for i=1:49

curro = 0_alb(:);

curro(i) = 1-curro(i);

currx = X_alb(:);

currX(i) = 1l-currx(i);

curry = Y_alb(:);

curry(i) = l-curry(i);

currz = Z_alb(:);

currz(i) = 1-currz(i);

X = [X,curro,currX,curry,currz];

D = [D,[1;0;0;01,[0;1;0;0],[0;0;1;01,[0;0;0;111;

w)
Il

end

Baza de date va avea 200 de imagini (cate 50 pentru fiecare litera: imaginea pura + 49
de imagini alterate). Deoarece fiecare imagine este vectorizatd si transformatd in
vector coloand, matricea X va avea 49 de linii si 200 de coloane. Deoarece sunt 4
litere (deci 4 clase) matricea iesirilor dorite D va avea 4 linii si 200 de coloane.

3. Antrenare retea MLP
Se antreneaza o retea MLP cu un strat ascuns avand 10 neuroni folosind matricea
vectorilor de antrenare X si cea a iesirilor dorite D. Lotul de instruire contine 70%
dintre vectorii matricei X iar lotul de validare contine 30% dintre vectorii lui X.

N = 10; % N = numar de neuroni pe stratul ascuns
MLPnet = feedforwardnet(N);
MLPnet.divideParam.trainRatio = 0.7;
MLPnet.divideParam.valRatio = 0.3;
MLPnet.divideParam.testRatio = 0;

% antrenare retea MLP

MLPnet = train(MLPnet,X,D);

Arhitectura retelei arata ca in figura de mai jos.
Neural Network

Hidden Qutput

Figura 3.18. Arhitectura reselei MLP
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Conform parametrilor din fereastra nntraintool, algoritmul de antrenare al retelei a
incetat atunci cand s-a indeplinit criteriul Validation Cheks (Numarul de verificari de
validare). Asa cum se poate vedea, s-a ajuns la 6 iteratii succesive (valoarea default
maxima) pentru care performanta pe lotul de validare nu scade.

Progress
Epoch: 0 || 13 iterations | 1000
Time: | Q.00 |

Performance: oss [ a0Gedz ] 000
Gradient: 096 [ GTIe0r ] 1.00e-07

Mu: 0.00100 | 1.00e-16 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 6 | 6

Figura 3.19. Criterii de oprire

Conform graficului evolutiei erorii mse, cel mai bun scor de clasificare (cea mai mica
eroare mse) pentru lotul de validare s-a obtinut pentru epoca 7; algoritmul mai
ruleaza insd Incd 6 epoci (numarul de verificari de validare) dupa care se opreste.
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Figura 3.20. Evolutia parametrului mse in functie de epoca

4. Evaluarea performantelor pentru lotul de antrenare
Pentru evaluarea performantelor retelei vom folosi in primd faza cei 200 de vectori
folositi la antrenare. Aceastd testare nu este insd tocmai relevantd pentru cd testim
reteaua cu exact ceea ce a invatat. Dar intr-o primd fazd este bine sa stim si cat
reuseste sd recunoasca reteaua din ceea ce a invatat, deoarece un scor mic de
clasificare pe lotul de antrenare presupune o antrenare nu tocmai buna si atunci
trebuie reluata etapa de antrenare.
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Cand antrenarea a luat sférsit, ponderile nu se mai modifica, insa vectorii de
antrenare pot fi testati, in sensul verificarii daca, cu ponderile finale, reteaua
recunoaste corect caracterele invatate.

In cazul de fata, iesirile obtinute vor fi 0 = [0, 0y, ..., O, ..., O200]. Asa cum
am mai mentionat, importante nu sunt valorile fiecarui vector 0, din matricea O, cat
mai degraba pozitia pe care se gaseste valoarea maximad din fiecare vector Oy.
Numadrul pozitiei pe care se gaseste valoarea maxima din vectorul Oy, indica clasa din
care reteaua prezice ca face parte vectorul X,.

Se vor afisa numarul de erori, scorul de clasificare corectd si matricea de
confuzie.

% performante pentru lotul de antrenare

0 = sim(MLPnet,X);

[valo,pos0] = max(0);

[valD,posb] = max(D);

NreEroriTrain = length(find(posO~=posD))
EroareProcentualaTrain = NrEroriTrain/size(X,2)*100;
ScorClasificareTrain = 100 - EroareProcentualaTrain
% matricea de confuzie pentru Totul de antrenare
confuzieTrain = confusionmat(posD, posO)

Nrerori =
2

ScorClasificareTrain =

99

ConfuzieTrain =
50 0 0 0
0 49 1 0
0 1 49 0
0 0 0 50

Pentru exemplul de mai sus, reteaua clasifica eronat 2 imagini din lotul de antrenare,
ceea ce Inseamna un scor de clasificare gresita de 1%, adicd un scor de clasificare
corectd de 99%. Conform matricei de confuzie, o imagine din clasa 2 (X) a fost
clasificata gresit in clasa 3 (Y) si o imagine din clasa 3 (Y) a fost clasificata gresit In
clasa 2 (X).

5. Evaluarea performantelor pentru lotul de testare
Pentru o testare corecta a retelei ar trebui folosite alte imagini despre care reteaua nu
stie nimic, dar pentru care se cunosc clasele din care ar trebui sa faca parte. Se va crea
un set de test (7) compus din imagini cu 2 pixeli alterati fatd de imaginile pure
originale. lesirile dorite sunt salvate in matricea (Z).
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%
V4
T

for

creare lot de test

= [1;

[1;

i=1:48

for j = i+1:49
curro = 0_alb(:);
curro(i) 1-curro(i);
curro(j) 1-curro(j);
currX = X_alb(:);
currX(i) = 1-currx(i);
currx(j) = l-currx(j);
curry = Y_alb(:);

curry(i)
curry(j)
currz = Z_a
currz(i) =
currz(j) =
z
T

[T,[1;0
end
end

Se vor genera 4704

Y = sim(MLPnet,Z);

[valy,posY] = max(Y)
[valT,posT] = max(T)
NreEroriTest = length

EroareProcentualaTes
ScorClasificareTest
% matricea de confuz
ConfuzieTest = confu

NreEroriTest =
44

ScorClasificareTest
99.0646

ConfuzieTest =
1175
0
0
0

In functie de cat de bine s-a antrenat reteaua, rezultatele pot fi mai bune sau mai slabe.
Pentru imbunatatirea clasificarii, antrenarea poate fi reluata cu aceiasi parametri (dar
initializare a ponderilor diferitd) sau cu parametri diferiti (numar diferit de neuroni pe
stratul intermediar, criteriile de oprire mai stricte, etc.).

1-curry(i);
1-curry(3);
Tb(:);

1-currz(i);
1-currz(j);

[z,curro,currx,curry,currz];
;0;01,[0;1;0;01,[0;0;1;01,[0;0;0;111;

imagini avand cate 2 pixeli alterati (1176 de imagi alterate pentru
fiecare imagine). Pentru lotul de test performantele clasificarii vor fi:

(find(posY~=posT))

t = NrEroriTest/size(z,2)*100;
= 100 - EroareProcentualaTest
ie pentru lotul de test
sionmat(posT, posY)

0 1 0
1174 2 0
2 1156 18
0 21 1155
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Aplicatia 3.8. Recunoasterea cifrelor utilizand reteaua MLP

Sa se antreneze o retea MLP cu doud straturi ascunse (16 neuroni pe primul strat
intermediar si 8 neuroni pe cel de-al doilea strat intermediar), pentru recunoasterea
cifrelor 1 si 2 din baza de date MNIST (pentru o executie mai rapida a programului,
pentru antrenare se vor folosi doar primele 1000 de imagini din baza de date MNIST:
500 de imagini cu cifra I si 500 de imagini cu cifra 2).

Obs: Detalii despre baza de date MNIST gasiti Tn Anexa 2.

V2 T T - S A S T A B A D O A

7 ]
A2t a2EZDlR2Z2223 12202

Figura 3.21. Selectie de imagini cu cifrele 1 si 2 din baza de date MNIST

Implementarea in MATLAB este urmatoarea:
1. Pregatirea setului de antrenare (intrari si iesiri dorite)

database_train = xlsread('mnist_train_5k.x1sx"');

cifreinput = [1, 2];

NrCifre = length(cifreInput);

NrImaginiPerCifra = 500;

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 1
cifra_indexl = find((database_MNIST(:,1l)==cifreInput(1l)));

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 2
cifra_index2 = find((database_MNIST(:,1l)==cifreInput(2)));

cifre_index_train = [cifra_index1(1l:NrImaginiPercCifra);
cifra_index2(1:NrImaginiPerCifra)];

% baza de date ce va fi folosita pentru antrenare nu foloseste si prima coloana
database_train = database_MNIST(cifre_index_train,2:end)’;

database_train = database_train/255;

% iesiri dorite pentru lotul de antrenare

targets_train = zeros(NrCifre, size(database_train,2));
targets_train(l,1l:NrImaginiPerCifra)=1;
targets_train(2,NrImaginiPercCifra+l:2*NrImaginiPercCifra)=1;

Lotul de antrenare database train este o matrice cu 784 de linii
(deoarece dimensiunea unei imagini este de 28 x 28 pixeli) si 1000 de coloane
(deoarece se folosesc 1000 de imagini cu cele 2 cifre).

Matricea iesirilor dorite targets train are 2 linii si 1000 de coloane.
Dacd un vector de antrenare este reprezentat de cifra 1 vectorizata, atunci eticheta
asociatd (coloana din targets) va fi [1, 0]"; daca vectorul de antrenare este cifia 2
vectorizatd, atunci eticheta asociata va fi [0, 1]".
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2. Antrenarea retelei MLP
Se va implementa o retea MLP cu doua straturi ascunse: 16 neuroni pe primul strat
ascuns si 8 neuroni pe cel de-al doilea strat ascuns. Pentru antrenare, cei 1000 de
vectori vor fi Tmpartiti random astfel: 70% pentru instruire si 30% pentru validare.
Dupa antrenarea retelei aceasta va fi salvatd in variabila MLPnet.

% se antreneaza o retea MLP cu 2 straturi intermediare
% 16 neuroni pentru primul strat ascuns
NrNeuroniIntermediaril = 16;

% 8 neuroni pentru al doilea strat ascuns
NrNeuroniIntermediari2 = 8;

MLPnet = feedforwardnet([NrNeuroniIntermediaril, NrNeuroniIntermediari2]);
% pentru instruire se folosesc 70% dintre vectori
MLPnet.divideParam.trainRatio = 0.70;

% pentru validare se folosesc 30% dintre vectori
MLPnet.divideParam.valRatio = 0.30;
MLPnet.divideParam.testRatio = 0.00;

MLPnet = train(MLPnet,database_train,targets_train);

% se salveaza reteaua MLPnet

save('MLPnet', '"MLPnet"')

Arhitectura retelei MLP implementatd mai sus arata astfel:
Hidden 1 Hidden 2 Qutput

16 8 2
Figura 3.22. Arhitectura retelei MLP cu 2 straturi

Reteaua va avea pe stratul de intrare 784 de noduri (cate unul pentru fiecare pixel din
imagine) si 2 neuroni pe stratul de iesire deoarece sunt 2 clase (cifra 1 si cifra 2).
Antrenarea retelei s-a oprit dupa 16 epoci.

Progress

Epoch: 0 |] 16 iterations | 1000
Time: | 0:07:43 |
Performance: 0.391 I:l 0.00
Gradient: 243 | 9.14e-03 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 | 1.00e-15 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 0 | &

Figura 3.23. Progresul antrendrii retelei
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Evolutia parametrului mse in timpul antrenarii este urmatoarea.

Best Validation Performance is 0.014361 at epoch 16
0%

Train
Validation
Best

=
=
[}

10710

Mean Squared Error (mse)

] 2 4 <] 8 10 12 14 16
16 Epochs
Figura 3.24. Evolutia parametrului mse 1n timpul antrenarii

3. Performantele antrenarii

iesire_retea = MLPnet(database_train);

[max_iesire_retea, pozO] = max(iesire_retea);

[max_target, pozT] = max(targets_train);

% matricea de confuzie pentru Totul de antrenare

C_train = confusionmat(pozT, poz0);

confusionchart(C_train)

% acuratetea clasificarii pentru Totul de antrenare
acuratete_train = sum(diag(C_train))/sum(sum(C_train)) * 100;
disp(['acuratetea clasificarii pe lotul de antrenare este = ',
num2str(acuratete_train),’%’])

[

acuratetea clasificarii pe lotul de antrenare este = 99.5%

True Class

i

Predicted Class
Figura 3.25. Matricea de confuzie pentru lotul de antrenare

Asa cum se poate observa din matricea de confuzie, o singura imagine cu cifra 1
din lotul de antrenare nu este corect clasificatd si 4 imagini cu cifra 2 sunt incorect
clasificate ca fiind cifra 1. Rezulta asfel un scor de clasificare pentru lotul de

antrenare de 99.5%
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Asa cum am mai mentionat insd, pentru ca scorul de clasificare sa fie relevant,
trebuie sd testdm reteaua pe un set de date care nu a fost folosit la antrenare. Vom
testa In continuare reteaua pe un set de date nou, continand 627 de imagini cu cifra 1
s1 491 de imagini cu cifra 2.

4. Pregatirea setului de testare.

cifre_index_test = [cifra_indexl1(NrImaginiPerCifra+l:length(cifra_indexl));
cifra_index2(NrImaginiPercCifra+l:length(cifra_index2))];

database_test database_MNIST(cifre_index_test,2:end)';

database_test = database_test/255;

% % iesirile cunoscute pentru lotul de testare, pentru a putea calcula acuratetea
targets_test = zeros(NrCifre, size(database_test,2));
targets_test(1l,1:1ength(cifra_indexl)-NrImaginiPercCifra)=1;
targets_test(2,length(cifra_indexl)-NrImaginiPerCifra+l:size(database_test,2))=1;

5. Testarea retelei MLP cu noul set de date.

iesire_retea = MLPnet(database_test);

[max_iesire_retea, pozO] = max(iesire_retea);

[max_target, pozT] = max(targets_test);

% matricea de confuzie pentru lotul de test

C_test = confusionmat(pozT, poz0);

confusionchart(C_test)

% acuratetea clasificarii pentru Totul de testare
acuratete_test = sum(diag(C_test))/sum(sum(C_test)) * 100;
disp(['acuratetea clasificarii pe lotul de test este = ',
num2str(acuratete_train),’%’])

acuratetea clasificarii pe lotul de antrenare este = 97.94%

True Class

Predicted Class
Figura 3.26. Matricea de confuzie pentru lotul de antrenare

Asa cum se poate observa din matricea de confuzie, 5 imagini cu cifra I nu sunt
corect clasificate si 18 imagini cu cifra 2 sunt incorect clasificate ca fiind cifra 1.
Rezulta asfel un scor de clasificare corectd pentru lotul de test de 97.94%.
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3.4.5. Implementarea retelei MLP cu ajutorul zoolbox-urilor MATLAB

Pentru implementarea rapida a aplicatiilor folosind retele neurale, MATLAB-ul pune
la dispozitie (pe langd functiile optimizate dedicate retelelor neurale) si toolbox-uri cu
interfete grafice si baze de date reale. In continuare, pentru exemplificarea utilizarii
toolbox-urilor pentru antrenarea si testarea unei retele MLP, se va folosi baza de date
Wine (descrierea acestei baze de date se gaseste In Anexa 1).

Pentru versiunea de MATLAB 2019a, se acceseaza tab-ul Apps, categoria Machine

Learning and Deep Learning, toolbox-ul Neural Net Pattern Recognition.

4\ MATLAB R2019a

Wireless

64 B @IEea

Signal Analyzer

o]

Image
Acquisition

Instrume
Contro

Solve pattern recognition problem using two-layer feed-forward networks (nprtool)

HOME PLOTS APPS
|
FAVORITES
Design GetMore Install Package
App Apps  App  App — — E=) = =
FILE L/-J M
= M Sy L Curve Fitting Optimization PID Tuner Analog Input  Analog Output Modbus System
4 L PGk P
€3 E E ! Recorder Generator Explorer Identification ~ WaveformG...
Current Folder
- &
[%] worker bat Application
[Z] mw_mpiexec.bat Compiler
[Z] mexext.bat
=] mex.bat MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING
[Z] mec.bat = e
: ! ! Neural Net Pattern Recognition
[%] mbuild bat % |E| IEI ‘.EI 9
4\ matlab.ece Classification  Deep Network  Neural Net Neural Net Neural Net Deep Learning Toolbox 12.1
icense_standalone.lic Learner Designer Clustering Fitting Pattern Reco
I dal li
1 ledata bR vl

Figura 3.27. Toolbox-ul Neural Net Pattern Recognition

Toolbox-ul Neural Net Pattern Recognition va deschide urmatoarea interfata grafica.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtool)

Introduction

In pattern recognition problems, you want a neural network to classify
inputs into a set of target categories.

For example, recognize the vineyard that a particular bottle of wine came

from, based on chemical analysis

; or classify a tumor as

benign or malignant, based on uniformity of cell size, clump thickness,

mitosis

The Meural Pattern Recognition app will help you select data, create and
train a network, and evaluate its perfformance using cross-entropy and

confusion matrices.

£
w To continue, click [Next].

‘& Neural Network Start

M4 Welcome

Welcome to the Neural Network Pattern Recognition app.

Selve a pattern-recegnition problem with a two-layer feed-forward network.

Neural Network

Hidden Layer

Output Layer

O X

Sl gl i

A two-layer feed-forward network, with sigmoid hidden and softrmax

output neurons

encugh neurens in its hidden layer.

The network will be trained with scaled conjugate gradient
backpropagation

Figura 3.28. Toolbox-ul Neural Net Pattern Recognition (fereastra nprtool)

, can classify vectors arbitrarily well, given

@ Cancel

In continuare, pentru a incarca baza de date pentru care se doreste antrenarea retelei se
va alege optiunea Next. Se va deschide urmatoarea fereastra:
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o\ Neural Pattern Recognition (nprteal) = O "

;} Select Data

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Gel Data from Workspace Summary -
Input data to present to the network. Mo inputs selected.
B Inputs: {nione) W

Target data defining desred network cutput.

(0] Targets: (nond) = Mo targets selected.
Samples are: () [-] Matrix columns () [i] batrix rows
‘Want to try out this tool with an example data set?
| Load Example Data Set I =
5 ¥
0 Select inputs and targets, then dick [Next].
¢ Meural Network Start FH welcome @ Back W Hext & cancel

Figura 3.29. incircarea bazei de date

Incarcarea datelor se poate face din fereastra Workspace, daca acestea exista acolo.
Dacd nu exista, trebuie mai intdi incdrcate. Pentru exemplificare vom folosi in
continuare baza de date Wine care este inclusa in libraria MATLAB-ului.

Pentru utilizarea bazei de date Wine se poate folosi comanda load
wine dataset care 1incarcd in Workspace doua variabile, wineInputs si
wineTargets, care corespund cu matricele vectorilor de intrare X si a iesirilor
dorite D prezentate anterior.

Command Window

Mame » Value >> load wine dataset
winelnputs 13x178 double fr >z
wineTargets 3x178 double

Figura 3.30. Incircarea in Workspace a bazei de date Wine

Cele doua variabile, wineInputs si wineTargets devin acum disponibile pentru
utilizare, pentru parametrii Inputs si Targets. Pentru Inputs (datele folosite pentru
antrenare - X) vom selecta wineInputs iar pentru Targets (iesirele dorite - D)
variabila WineTargets.
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4\ Neural Pattern Recognition (nprtool) — O X

. elect Data
\»‘; Select D

What inputs and targets define your pattern recognition problem?
Get Data from Workspace Summary A
Input data to present to the network.
ik Inputs:

Inputs ‘winelnputs' is a 13x178 matrix, representing static data: 178 samples of
13 elements.

Target data defining desired network output.

,@ Targets: e v Targets 'wineTargets' is a 31178 matrix, representing static data: 178 samples
of 3 elements.

Samples are: @[] Matrix columns O [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

é To continue, click [Next].

e Meural Network Start 144 Welcome @ Back & Next @ Cancel

Figura 3.31. Incarcarea bazei de date Wine - selectarea intrarilor si iesirilor dorite pentru antrenare

Alternativ, deoarece baza de date Wine este deja in libraria MATLAB-ului, se poate
incdrca apasand butonul Load Example Data Set, selectand Wine vintage si apasand
pe butonul /nsert. Variabilele sunt incdrcate in Workspace si in acelasi timp si in
interfata foolbox-ului.

| < —b——— —_ l oo I
Pattern Recognition Data Set Chooser X
y Select Data
< Select a data set: Description
What inputs and t
A
et Data from Werlpacg Simple Classes Filename: wine dataset
Input data to present te the Iris Flowers
na Inputs: Breast Cancer Pattern recognition is the process of training a neural network to assign
Types of Glass the correct target classes to a set of input patterns. Once trained the
Thyroid network can be used to classify patterns it has not seen before,
Jorietdeta defng decheg
® Targets: A This dataset can be used to create a neural network that classifies

wines from three winerys in Italy based on constituents found through
chemical analysis.

Samples are: .
LOAD wine dataset MAT loads these two variables:

winelnputs - a 13x178 matrix of thirteen attributes of 178 wines.

1. Alcohol

2. Malic acid

3, Ash

4. Alcalinity of ash

5. Magnesium

6. Total phenols

7. Flavanoids

&. Nonflavanoid phencls

v

a Import @ Cancel

Want to try out this tool with

| I
Load Example Data Set (

Figura 3.32. Incircarea bazei de date Wine folosind Load Example Data Set

Toolbox-ul oferd posibilitatea ca vectorii sa fie asezati in matrice ca vectori coloana
(similar cu conventia folositd in formule) sau vectori linie.
Samples are: @) ] Matrix colurns () [E] Matrix rows

Figura 3.33. Modul de aranjare al vectorilor In matrice: pe linii sau pe coloane
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Baza de date Wine contine 178 de vectori, obtinuti prin masurarea a 13 parametri
fizico-chimici ai vinurilor din 3 podgorii. Scopul aplicatiei este de a antrena o retea
MLP care sa identifice podgoria de provenientd a vinurilor. Mai multe informatii
despre aceasta baza de date gasiti in Anexa 1.
Prin urmare, alegdnd varianta Matrix columns de asezare a vectorilor de
intrare, se va obtine:
* Matricea Inputs cu dimensiunea de 13 linii si 178 de coloane. Fiecare coloana
va contine cei 13 parametri fizico-chimici ai unui vin.
* Matricea Targets cu dimensiunea de 3 linii si 178 de coloane. Fiecare coloand
va contine clasa (podgoria) din care face parte un vin. Daca primul vin face
parte din podgoria 1, atunci prima coloana din Targets va fi[1, 0, 0]".

winelnputs wineTargets winelnputs wineTargets
] 13x178 double 0 3x178 double
1 2 3 1 2 3
1 132000  13.1600 1 1 1 1
2 1.7100 1.7800 2.3600 2 0 0 0
3 24300 2.1400 2.6700 2 0
4 15.6000 11.2000 18.6000
5 127 100 101
b 2.8000 2.6500 2.8000
7 3.0600 2.7600 3.2400
8 0.2800 0.2600 0.3000
9 2.2900 1.2800 2.8100
10 3.6400 4,3800 5.6800
11 1.0400 1.0300 1.0300
12 3.9200 3.4000 3.1700
13 1065 1050 1185

Figura 3.34. Variabilele wineInputs si wineTargets

Urmatorul pas il reprezintd impdrtirea vectorilor in set de instruire, set de
validare si set de test. Se va folosi Impartirea implicitd realizatda de MATLAB si
anume:

* lot de instruire: contine 70% dintre vectori (124 de vectori)
* lot de validare: contine 15% dintre vectori (27 de vectori)
* ot de test: contine 15% dintre vectori (27 de vectori)
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4\ Neural Pattern Recognition (nprtool)
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

a Randomly divide up the 178 samples:

@ Trzining: T0% 124 samples
@ Validation: 15% ~ 27 samples
w Testing: 15% ~ 27 samples

Restore Defaults

® Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start 144 Welcome

Explanation
a Three Kinds of Samples:

“ Training:
These are presented to the network during training, and the network is adjusted
according to its errer,

a Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

“ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

) Next

@ Cancel

Figura 3.35. Impartirea datelor in set de antrenare, set de validare si set de test

Urmatorul pas il constituie configurarea

retelet MLP, care se rezumd la alegerea

numarului de neuroni din stratul intermediar (ascuns); in cazul de fatd s-au folosit 10
neuroni pentru stratul intermediar. Ca si pentru functiile MATLAB, numarul de
noduri de intrare si numdrul de neuroni de iesire este determinat automat de
dimensiunile matricelor vectorilor de intrare, respectiv a iesirilor dorite; sunt 13
noduri in stratul de intrare (deoarece fiecare vin are 13 parametri) si 3 neuroni In
stratul de iesire deoarece sunt 3 podgorii (clase). Spre deosebire de folosirea directa a
functiilor MATLAB, foolbox-ul nu permite configurarea retelelor MLP cu mai multe
straturi ascunse si nici modificarea parametrilor retelei precum criteriile de oprire a
antrenarii sau functia de activare pentru neuronii de pe stratul intermediar.

4\ Neural Pattern Recognition (npriocol)

Network Architecture

Z

Hidden Layer

Set the number of neurons in the pattern recognition network's hidden layer.

Define a pattern recognition neural network.  (patternnet)
Mumber of Hidden Neurons: 10
Restore Defaults
Neural Network
Hidden Layer
Input
s

10
w Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

& MNeural Metwork Start 144 Welcome

- [m] ped
Recommendation ~
Return to this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.
QOutput Layer
Output
Chad ;
3 W
@ Back @ Cancel

Figura 3.36. Arhitectura retelei MLP
&5



Urmatorul pas este cel de antrenare a retelei.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtcol) - O *
Train Network
Train the network to classify the inputs according to the targets.
Train Network Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) & Samples CE %E
= a Training: 124 - -
‘] Train
W validation: 27 - -
[T ] Testing: 27 = =

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation

samples. Plot Confusion Plot ROC
Notes
W Training multiple times will generate different results due Minimizing Cross-Entropy results in good classification.

to different initial conditions and sampling. Lower values are better. Zerc means no error.

Percent Error indicates the fraction of samples which are
misclassified. A value of 0 means no misclassifications,
100 indicates maximurmn misclassifications.

0 Train network, then click [Next].

| & Meural Network Start | 141 Welcome @ Back o Next @ Cancel

Figura 3.37. Antrenarea retelei MLP

Prin apdsarea butonului de Train este deschisa fereastra nntraintool cu parametrii
default setati de interfata.

Neural Network

Hidden Output
Input Output
13 3
10 3

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 || 18 iterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 0.368 _ 0.00
Gradient: 0287 | Oo003zE 1.00e-06
Validation Checks: 0 G | 6

Plots
E Performance I (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Confusion (plotconfusion)
Receiver Operating Characteristic (plotrac)
Plot Interval: ' 1epochs

v Validation stop.
Figura 3.38. Fereastra nntraintool deschisa in urma antrenarii
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In urma antrendrii se pot vedea rezultatele clasificarii pentru cele 3 seturi de date.

Results
& Samples CE ®E
" ] Training: 124 1.56437e-0 0
'ii Validation: 27 4.59365e-0 0
W Testing: 27 4.60560e-0 0
Plot Cenfusicn Plot ROC

Figura 3.39. Rezultatele clasificarii pentru cele 3 seturi de date (antrenare, validare, test)

Urmatorul pas ofera posibilitatea de a relua etapa de antrenare (7rain Again), de a
reconfigure reteaua alegand un alt numar de neuroni pentru stratul ascuns (Adjust
Network Size) de a folosi un alt set de date pentru antrenare (Import Larger Data Set)

sau de a testa reteaua deja antrenatd pe un alt lot de test (Optionally perform
additional tests) Tnainte de generarea fisierului *.m.

4\ Neural Pattern Recognition (nprtocl)

- O X

Evaluate Network

Optionally test network on mere data, then deade if network performance is good enough.
Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests

Inputs: o
Try training again if a first try did not generate good results & inp {none}
or you require marginal improvement. (0] Targets: o) "
Samples are: @ ] Matrix columns (O [E] Matrix rows

No inputs selected.
Increase network size if retraining did not help.

Adjust Network 5i
El Adju orie oze Mo targets selected.
Mot working? You may need to use a larger data set.
% Import Larger Data Set & Test Network
S CE
%E
Plot Confusion Plot ROC

@ Select inputs and targets, click an improvement button, or dick [Next].
e Meural Network Start 144 Welcome 4@ Back B Mext @ Cancel

Figura 3.40. Evaluare retea MLP

In fine, ultimul pas il reprezinta salvarea rezultatelor si a retelei in Workspace, pentru
a fi folosita mai departe de scripturi MATLAB, pentru a fi salvata in fisiere * mat, etc.
De asemenea, din acest ecran se pot genera fisiere *.m care sa antreneze reteaua la fel
cum o face aplicatia, fara a mai fi nevoie de interventia utilizatorului la fiecare pas.
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4\ Neural Pattern Recognition (npricol) — O

Save Results

Generate MATLAE scripts, save results and generate diagrams.

Generate Scripts

Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool: ] Simple Script

Generate a script with additional options and example code: (7] Advanced Script

Save Data to Workspace

4 Save network to MATLAB network object named: net
Save performance and data set information to MATLAB struct named: info
i Save cutputs to MATLAB matrix named: output
8 Save errors to MATLAB matrix named: EITOr
b [ Save inputs to MATLAB matrix named: input
C]

[ Save targets to MATLAB matrix named: target
[] Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results
Restore Defaults \ib Save Results

@ save results and click [Finish].

| & Meural Network Start | 144 Welcome @ Back ®» Next Q Finish

Figura 3.41. Generare cod sursa si salvare rezultate

Exemplu de script generat automat de interfata, folosind optiunea Simple Script.

o)

x = winelnputs; % wineInputs - input data.

[

wineTargets; % wineTargets - target data.

o
I

oe

Choose a Training Function

rainFcn = 'trainscg'; % Scaled conjugate gradient backpropagation.
% Create a Pattern Recognition Network

hiddenLayerSize = 10;
n

pa

et = patternnet (hiddenlayerSize, trainFcn);
Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;
% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);
% Test the Network
y = net(x);
e = gsubtract(t,y):
performance = perform(net,t,vy)
tind = vec2ind(t);
yind = vec2ind(y);
percentErrors = sum(tind ~= yind) /numel (tind) ;
% View the Network
view (net)
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Capitolul 4

Metode statistice si neurale folosite pentru clustering

4.1. Algoritmul K-means CIUStEIING..........c.cevveiiiierieeiierie et 90
4.1.1. INtroduCere tEOTELICA .....cc.verueerieieeiieieeie ettt ettt s see e 90
4.1.2. Utilizarea metodei k-means clustering in MATLAB ........cccooeveevvenennen. 91

4.2. Algoritmul Fuzzy C-means CIUSTETING ........c..covveevrierieerieniieeieeneeeieeneeeneenenes 94
4.2.1. INtroduCere tEOTELICA ......c.veeueeeieieeiieiieie ettt ettt ettt s e 94
4.2.2. Utilizarea metodei Fuzzy C-means clustering in MATLAB ..................... 96

4.3. Retele cu auto-organizare (en. Self-Organizing Maps - SOM) .........ccccceuenuee. 99
4.3.1. Structurd retead SOM .......ccociiiiiiiiiienieecee e 99
4.3.2. Algoritmul clasic de instruire al retelei SOM..........cccceeviiiiiienieniiieniene 102
4.3.3. Implementarea retelei SOM In MATLAB.......cccooiiiiiiiieeeee 112
4.3.4. Antrenarea retelei SOM cu ajutorul foolbox-urilor MATLAB................ 124

Clasificarea nesupervizata (clustering) ataca problema realizdrii Tmpartirii unei
multimi in clase, astfel incat in interiorul unei clase sd existe similaritate cdt mai mare
intre membri, iar intre clase si existe diferente cAt mai mari. In cazul clasificirii
nesupervizate, nu este nevoie de antrenare, algoritmul se auto-organizeaza fara

interventie externa.

&9



4.1. Algoritmul K-means clustering

4.1.1. Introducere teoretica

Pentru o multime de N vectori p-dimensionali ce trebuie impartiti in K clase (grupuri,
clustere), algorimul poate fi descris astfel:

a) Initializare : se atribuie in mod aleator cei N vectori in K clase si se calculeaza
mediile claselor (uy); o altd variantd este initializarea aleatoare a centrelor
claselor;

b) pentru fiecare dintre cei N vectori se calculeaza distanta fata de centrele
claselor si se atribuie vectorul X; clasei k pentru care dy = ||X; — ukll?> este
minima;

c) dupa parcurgerea completa a setului de vectori se recalculeazd mediile claselor

d) daca se indeplineste una dintre conditiile de stop, atunci algoritmul se incheie;
daca nu, se reia algoritmul de la pasul b.

Conditii de stop:

e daca la sfarsitul unei noi iteratii niciun vector nu a fost mutat 1n alta clasa (sau
media niciunei clase nu s-a modificat).

e daca functia obiectiv / ce trebuie minimizatd este mai mica decit un prag

K K
1= 5= ) Ix-wl (.
=1 i j

i=1 X

prestabilit.

Observatii:
e Numarul de iteratii este dependent de alegerea partitiei initiale a vectorilor,
precum si de organizarea intrinsecd a acestora.
e Pentru o mai buna clasificare, algoritmul poate fi rulat de mai multe ori si se
alege impartirea in clase pentru care s-a obtinut functia obiectiv / minima.

Exemplu 4.1. Fie cei 32 de vectori 2D reprezentati grafic in figura de mai jos.
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Se doreste Tmpartirea acestor vectori in 3 clase cat mai bine separate. In urma rularii
algoritmului k-means clustering se obtine:

& G
_q L L L] L L _q - . -
L, - . &
Z L L] L L 2
¥ L L] L L L] - - [l
0 0
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Impartirea in clase dupa Iteratia 1
etapa de initializare aleatoare cl =[14.6,3.2],c2=[4.1,3.2] c3 =10, 1]
G 6
4 - oW ® 4 - . - w s
L] - - - - L]
2 - - Ll 2 - -
0 i)
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Iteratia 2 Iteratia 3

cl =[15.5,3.25], c2 = [2.63, 3.18], ¢3 = [9.55,2.66] ¢l =[16.66, 3], c2 =[2.1, 3], ¢3 =[10, 3.15]

Figure 4.1. Clustering cu k-means

4.1.2. Utilizarea metodei k-means clustering in MATLAB

Pentru a realiza clasificarea Tn MATLAB folosind metoda nesupervizatd k-means
clustering se poate folosi functia kmeans.

Sintaxa: [Ind, centre]=kmeans (X, K, ‘nr rulari’,val nr) unde:

* X = matricea vectorilor ce se doreste a fi clasificati; fiecare vector este salvat
pe cate o linie din matricea X;

* K =numadrul de clase in care se face clustering;

e nr rulari = decate orisa se repete algoritmul;

* Ind = indicii vectorilor dupa clustering; Ind (3) = 1, Inseamna ca al 3-lea
vector din X face parte din clasa I ;

* centre = matricea centrelor claselor dupd clustering; centrele claselor sunt

salvate pe linii
Obs: pentru sintaxa completd >>help kmeans
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Aplicatia 4.1. Fie vectorii:

P P P R A L)

Sa se separe vectorii de mai sus in K = 2 clase folosind algoritmul k-means. In urma
clasificarii sa se reprezinte distinct vectorii din fiecare clasa.

1. Clasificare folosind k-means

[1, 51'; B =[5, 5]"; ¢ =1[1, 11'; D = [5, 1]';
[4, 21'; F=1[8, 2]1'; ¢ = [4, -2]'; H = [8, -2]";
[A, B, C, D, E, F, G, H]';

2; % K = numar de clase

A X m >
Il

% clasificare folosind k-means
Ind = kmeans(X, K, 'Replicates',5);
disp(['vectorii au fost clasificati in 2 clase astfel: '])

disp(['vectorul A in clasa: ', num2str(Ind(1))1)
disp(['vectorul B in clasa: ', num2str(Ind(2))1)
disp(['vectorul C in clasa: ', num2str(Ind(3))]1)
disp(['vectorul D in clasa: ', num2str(Ind(4))1)
disp(['vectorul E in clasa: ', num2str(Ind(5))1)
disp(['vectorul F in clasa: ', num2str(Ind(6))1)
disp(['vectorul G in clasa: ', num2str(Ind(7))1)
disp(['vectorul H in clasa: ', num2str(Ind(8))1)

Vectorii au fost clasificati in 2 clase astfel:
vectorul A in clasa: 1

Vectorul B in clasa: 1
Vectorul C in clasa: 1
Vectorul D 1in clasa: 2
Vectorul E in clasa: 1
vectorul F in clasa: 2
vectorul G in clasa: 2
vectorul H in clasa: 2

2. Reprezentare grafica a claselor dupa clustering

% reprezentare grafica a punctelor clasificate
figure(1)
hold on
for i = 1:1ength(Ind)
if(Ind(i)==1)
plot(X(i,1), X(i,2), 'ro")
else
plot(X(i,1), X(i,2), 'bo")
end
end
hold off
axis([-2 10 -4 6])
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Figura 4.2. Clasificarea punctelor cu k-means clustering

Algoritmul k-means a fost repetat de 5 ori si s-a luat cea mai buna impartire a datelor
dintre cele 5 realizate. In urma clasificarii, 4 dintre vectori au fost repartizati in clasa
albastra iar 4 dintre vectori in clasa rogie. La o alta rulare, cele doua clase se pot
schimba intre ele: vectorii care acum sunt in clasa rosie sd ajunga toti in clasa
albastra si invers; fard alte informatii apriori, algoritmul nu are de unde sa stie ce
eticheta (culoare) sa asocieze fiecarei clase.
Centrele claselor in urma etapei de clustering sunt:
>> centre

centre =
6.2500 -0.2500
2.7500 3.2500
i
] L]
4
*
2 O s
] [
0 #
] o C
-4
-2 0 2 4 G ) 10

Figura 4.3. Reprezentarea claselor si a centrelor claselor
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4.2. Algoritmul Fuzzy C-means clustering

4.2.1. Introducere teoretica

In analiza non-fuzzy sau hard clustering, informatia este divizatd in clustere crisp
unde fiecare punct (obiect) apartine unui cluster. In fuzzy clustering, obiectele pot
apartine mai multor clustere. Asocierea unui obiect cu un cluster se face prin gradele
de apartenentd. Algoritmul Fuzzy C-means clustering (FCM), cunoscut si ca Fuzzy
ISODATA, este bazat pe minimizarea functiei obiectiv:
N C 2
IOV =22 )" |x, -V 42)
i=l j=1
e X={X,X,,.,X,}este o mulfime de N vectori;
e V={,V,,..,V.} este setul de vectori reprezentand centrele clusterelor, unde

C reprezinta numarul de clustere;

e u; este gradul de apartenentd al elementului X; la clusterul j ;

u; trebuie sd satisfacd urmatoarele conditii:

C 4.3
u; €[0,1] vi=1,.,N,Vvj=1..,C si ZuU =L,Vi=1..,N (4.3)
j=1

e m este gradul de fuzzy-ficare; este folosit pentru a controla micile diferente
dintre gradele de apartenentd. Valoarea lui m ar trebui sd fie cuprinsd in
intervalul m € [1,0]. Nu existd nicio baza teoretica pentru alegerea optima a
valorii lui m, dar de obicei se alege valoarea m = 2.

Etapele algoritmului Fuzzy C-means

a) Initializarea centrelor claselor V ={V,,V,,...,V.}, sau initializarea gradelor de

apartenentd u; cu o valoare arbitrard, care sd satisfacd conditia (4.3), apoi
calcularea centrelor claselor;
b) Calcularea gradelor de apartenentd u;; folosind formula:

u, :;, unde d, =HXi -V,

J 2

&(dy -l

3]
N
Z(”g/)mXi

c¢) Calcularea centrelor V; folosind formul V; = =]

(4.4)

Vi=1,..,N,Vj=1,..,C;

_ Vi=1.,C  (45)
(u,)"
=1

i

d) Repetarea pasilor b si ¢ pana cand se ajunge la minimul valorii lui J .
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Examplu 4.2. Fie cei 35 de vectori 2-dimensionali reprezentati grafic in figura de mai
jos. Se doreste impartirea acestor vectori n 3 clase cit mai bine separate.

In urma rularii algoritmului fem clustering se obtine:

10 10
g g
B QOO0 ool O ] B Q000 Qoo O @]
o o Q0 Q o] ] o0 Qo
4 (3] o 4 oo O
o o o o
2 o o o 2
a 1]
iy . . . . | iy, . . . . ]
-5 1] 5 10 15 20 ] & 10 14 20
Dupa initializare (J = 360.69) Dupa prima iteratie (J = 287.57)
10 10
8 8
B Q000 QOO0 O o 53 D000 O o
o o0 Q0 O o0 QO
4 o 0 Q 4 o o0 QO
o o e o o
2 o0 o] 2 o000 O o]
a 1]
2 : : - ; : 2 : : - : :
0 5 10 15 20 0 =) 10 15 20
Dupa a 5-a iteratie (J = 201.25) Dupa a 10-a iteratie (J = 121.15)

Figure 4.4. Clustering cu FCM

Dupa prima iteratie, gradele de apartenentd sunt:

U X] X2 X3 cee X35
Clasal  0.3808 0.3789 0.3701 ... 02974
Clasa2  0.3631 0.3650 0.3660 ... 03013
Clasa3  0.2561 0.2542 0.2551 ... 04013

Dupa a 10-a iteratie, gradele de apartenenta sunt:

U X, X, X, e Xas
Clasal 0.8147 0.9008  0.9576 ... 0.0375
Clasa2 0.1471 0.0796  0.0341 ... 0.0989
Clasa3 0.0382 0.0196  0.0083 ... 0.8636
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4.2.2. Utilizarea metodei Fuzzy C-means clustering in MATLAB

Pentru a realiza clasificarea in MATLAB folosind metoda fuzzy c-means clustering se
poate folosi functia fcm.
Sintaxa: [centre,U,obj fcn] = fcm(X, C) unde:

* X =matricea vectorilor ce se doreste a fi clasificati, asezati pe linii

* C =numarul de clase in care se face impartirea vectorilor

* centre = centrele celor 2 clase dupa terminarea clasificarii

* U =gradele de apartenenta la cele 2 clase dupa terminarea clasificarii

* obj fcn =functiile obiectiv dupa fiecare iteratie

Obs: pentru sintaxa completd >>help fcm

Aplicatia 4.2. Fie urmatorul set de date bidimensionale:

_[1 51548 4 8 7 11 7 11
551122 -2 -15 511

Se doreste impartirea automata in 3 clase a setului de date X.

X

Reprezentarea in plan a punctelor este urmatoarea:

x = [1,5,1,5,4,8,4,8,7,11,7,11;
5,5,1,1,2,2,-2,-2,5,5,1,1]1";

C =3; % C = numar de clase

figure(1)

plot(X(:,1), X(:,2),"'ok")

axis([-1 13 -4 71)

6t
o o o o

4 F

2 o o
o] o] & o

D.

2 F o o

4 L L L L L L L

] 2 4 6 ] 10 12

Figura 4.5. Reprezentarea punctelor in plan
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[centre,U,obj_fcn] = fcm(X,Q);
[val, indici_clase] = max(u,[],1);

figure(2)
hold on
for i = 1l:Tength(indici_clase)
if(indici_clase(i)==1)
plot(x(i,1), x(i,2), 'ro")
plot(centre(1,1),centre(1,2),'r*")
elseif(indici_clase(i)==2)
plot(x(i,1), x(i,2), 'bo")
plot(centre(2,1),centre(2,2), 'b*")
else
plot(x(i,1), x(i,2), 'go")
plot(centre(3,1),centre(3,2),"'g*")
end
end
hold off
axis([-1 13 -4 7]

In urma rularii algoritmului fuzzy c-means de mai sus s-au obtinut:

* mediile celor 3 clase:
centre =

2.4788  3.1588
6.0086  0.2030
9.5215  3.1737
* variabila U avand 3 linii s1 12 coloane; pe colana i, linia 1, este gradul de
apartenenta al vectorului de pe linia 1 din X laclasa 1; pecolana i, linia
2, este gradul de apartenenta al vectorului de pe linia i din X la clasa 2 etc;
maximul de pe coloana i va fi salvat in variabila val (i), iar in
indici clase (i) se va salva linia din coloana U (i) pe care s-a gasit
val (i), adicaclasain care va fi clasificat vectorul de pe linia i.

Matricea U arata astfel:

0.840 0.550 0.738 0.123 0.617 0.071 0.210 0.105 0.224 0.061 0.053 0.065
0.097 0.223 0.196 0.822 0.311 0.315 0.683 0.686 0.223 0.096 0.826 0.198
0.061 0.225 0.0653 0.0540 0.070 0.613 0.106 0.208 0.552 0.841 0.120 0.735

Vectorul val este:
0.840 0.550 0.738 0.822 0.617 0.613 0.683 0.686 0.552 0.841 0.826 0.735

Vectorul indici clase este:
1 1 1 2 1 3 2 2 3 3 2 3
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Figura 4.6. Clasificarea punctelor cu fuzzy c-means clustering

Algoritmul a rulat 75 de iteratii, valoarea finald a functiei obiectiv fiind 49.54.

75 T T T T T T T
70 | ]
65 || |

60|\ |

Funcia obiectiv

551 i

50 — .

45 . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 &0 70 80

Iteratii
Figura 4.7. Evolutia functiei obiectiv in timpul algoritmului de clustering
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4.3. Retele cu auto-organizare (en. Self-Organizing Maps - SOM)

Retelele cu auto-organizare (en. Self~-Organizing Maps) au fost dezvoltate de Teuvo
Kohonen [Kohonen1982]. Invatarea cu aceste retele constd in modificarea adaptiva a
ponderilor unei retele de neuroni care interactioneaza local, ca raspuns la excitatiile de
intrare, conform unei anumite reguli de invatare, pana cand reteaua converge spre o
anumita configuratie.

Ideea de bazd a 1invatarii prin auto-organizare constd in introducerea
interactiilor locale intre neuronii retelei, In sensul cd modificarea comportamentului
unuia dintre neuroni afecteaza direct comportamentul neuronilor din imediata
vecindtate. Aceastd interactiune locald conduce in timpul procesului de invatare la o
ordonare globala a retelei, avand ca efect un comportament coerent [Neagoe1998].

Figura 4.8. Arhitectura retelei SOM bidimensionale

4.3.1. Structura retea SOM

Reteaua SOM este formata din douad straturi:

* un strat de noduri de intrare avand un numar de noduri egal cu dimensiunea
vectorilor aplicati la intrarea retelei. Pentru prelucrari de imagini, de cele mai multe
ori vectorul de intrare este compus din pixelii imaginii. De exemplu, dacd se
antreneaza reteaua cu imagini grayscale avand dimensiunea de 20 x 30 pixeli,
atunci vor fi 600 de noduri in stratul de intrare, fiecare nod reprezentand cate un
pixel din imagine.

* un strat de neuroni de iesire ce contine un numar de neuroni mai mare sau egal
cu numarul de clase in care se doreste sd se faca clasificarea vectorilor de intrare.
De exemplu, daca se doreste sa se antreneze reteaua SOM pentru recunoasterea

cifrelor, atunci 1n stratul de iesire trebuie sd fie cel putin 10 neuroni.
99



 existd conexiuni de la fiecare nod de intrare la fiecare neuron de iesire, si fiecare
conexiune este determinata de o pondere care se rafineaza in timpul instruirii.

Conventie de notare a ponderilor

w;; = reprezintd ponderea conexiunii neuronului j din stratul de iesire cu
nodul 7 din stratul de intrare.

Neuronii din stratul de iesire sunt interconectati printr-o relatie de vecinatate. Aceasta
relatie dicteaza topologia hartii. In mod uzual se folosesc doui tipuri de topologii:
rectangulara si hexagonala.

. . . . .
. . . ]
. ] . . ]
. . . . .
* ] . . ]
Topologie rectangulara de 5 x 5 Topologie hexagonald de 5 x 5

Figura 4.9. Diverse moduri in care sunt interconectati neuronii
din stratul de iesire al retelei SOM

O alta modalitate de reprezentare a topologiilor mai sus amintite este urmatoarea:

Stratul neuronilor de iesire Stratul neuronilor de iesire cu afisarea
legaturilor dintre neuroni
Figura 4.10. Topologie rectangulara 5 x 5
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Stratul neuronilor de iesire Stratul neuronilor de iesire cu afisarea
legaturilor dintre neuroni
Figura 4.11. Topologie hexagonala de 5 x 5

Principiul vecinatatii

Intre neuronii din stratul de iesire existi o relatie de distantd; principiul vecinatatii
foloseste aceste distante pentru a determina vecinatatile pentru care se aplica rafinarea
ponderilor. In Figura 4.12 sunt 2 exemple de vecinititi, pentru topologia
rectangulard, respectiv pentru topologia hexagonala.

2 S
e 60 o @ e/e © ¢\ @
1
e e 0 oo © ? R\
© e o e o (o000 0,
©ee e oo \® © ©/e /e
© & 6 & & © © & &/
(a) topologie rectangulara plana (b) topologie hexagonala plana

Figura 4.12. Posibile tipuri de vecinatati pentru retelele Kohonen
zona ( — neuron castigitor, zona 1 — vecinatate de ordin 1, zona 2 — vecindtate de ordin 2

Functia de vecindtate determind cat de puternic sunt conectati neuronii intre ei. Cele
mai uzuale functii de vecindtate sunt:
e functia bubble, pentru care neuronii din intrega vecinatate a neuronului
castigator sunt la fel de puternic conectati si neuronii din afara vecinatatii nu
sunt deloc conectati;

e functia gaussiana, pentru care neuronii din imediata apropiere a neuronului
castigator sunt mai puternic conectati decat cei mai departati.
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Functia de vecinatate bubble Functia de vecindtate gaussiand
Figura 4.13. Exemple de functii de vecinatate

4.3.2. Algoritmul clasic de instruire al retelei SOM

Pas 1. Initializare:

* se initializeaza ponderile celor M neuroni de iesire cu valori aleatoare mici,

» se aleg parametrii de control si conditia de oprire;

» se alege tipul de distanta folositd; de obicei se foloseste distanta Euclidiana,
dar se pot folosi si alte metrici, depinzand de particularitatile algoritmului si
ale retelet;

 se initializeaza contoarele;

Pas 2. Se prezinta retelei un nou vector de instruire.
Pas 3. Se calculeaza distanta dintre vectorul de intrare si fiecare nod de iesire al

retelei conform relatiet:
N-1

2

D; = Z[xi(t) — Wﬁ(t)] ,unde (4.6)
i=0

x,(¢) este componenta i a vectorului de intrare, la momentul de timp #;

w,; (¢) este ponderea conexiunii dintre neuronul j din stratul de iesire si nodul i

din stratul de intrare la momentul de timp ¢;

N este dimensiunea vectorului de intrare; i = 0...N-1;

D; este distanta dintre vectorul de intrare si setul de ponderi asociat neuronului
j din stratul de iesire; j = 0 ... M-1;

Pas 4. Se selecteaza neuronul castigitor j*, aflat la distanta minima fata de vectorul
de intrare.

Pas 5. Se actualizeaza ponderile neuronului j * si ale tuturor neuronilor din vecinatatea
neuronului j* la momentul respectiv. Regula de ajustare este dependentd de distanta
folosita, de tipul de vecindtate adoptat si de alti parametri de control cum ar fi rata de
invatare n(t) € [0..1], care controleaza cat de mult sunt afectati neuronii din
vecindtate. Rata de invatare descreste in timp.
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Un exemplu de actualizare a ponderilor pentru vecinatati de tip bubble este:
o wj(t+1)=wj(t) +n()[x;(t) — wj;(t)], pentru neuroni din interiorul
vecinatatii;
e w;;(t+ 1) = w;(t), pentru neuroni din afara vecinatatii.

Pas 6. Se verifica conditiile de stop. Daca acestea se indeplinesc, procesul de Invatare
se termina, altfel se merge la Pas 2.
Conditii de stop. Cele mai folosite conditii de stop pentru rafinarea ponderilor sunt:
e algoritmul a rulat un numar prestabilit de epoci;
e gradientul de modificare a ponderilor retelei devine nesemnficativ;
[wii(t + 1) - wii(t)] < € ,unde ¢ reprezinta pragul de oprire a rafinarii.

Dupa ce invatarea retelei neurale a luat sfarsit se trece la etapa de calibrare a hartii
in scopul localizarii diferitelor date de intrare. Aceasta etapa este supervizata.

Calibrarea hartii se realizeazd astfel:

* se aduc la intrarea retelei toti vectorii din lotul de antrenare.

e se calculeazd apoi distanta euclidiand dintre vectorii de antrenare si setul de
ponderi asociat fiecdrui neuron din stratul de iesire.

* pentru fiecare vector de antrenare se declard castigator neuronul pentru care se
obtine distanta euclidiand minima.

* dupa ce se trec prin retea toti vectorii de antrenare, in final va rezulta o hartd unde
pentru fiecare neuron se specifica cati vectori din fiecare clasa il au castigator.

+ fiecdrui neuron i se va asocia apoi clasa din care fac parte cei mai multi vectori.

Atentie! Varianta de SOM utilizatd este nesupervizata atunci cand se antreneaza

reteaua dar este supervizatd dupa procesul de antrenare cand trebuie ca fiecdrui
neuron din stratul de iesire sd 1 se atribuie o clasa.
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Exemplu 4.3. Antrenarea unei retele SOM pentru clustering in 2 clase
Fie setul de vectori:

1 1 2 5 5 6

Se doreste sa se afle din ce clasa face parte vectorul X5y = [ﬂ
Se cunoaste ca vectorii X;, X, X3, X4, X5, X sunt impartiti in doud clase C; si C,
astfel: clasa C; =[Xy, X,, X3]siclasa Co=[X,, X5, X¢l.

Solutie
Se va folosi o retea SOM cu urmatorii

) ~—=)

=74 =,

parametri:
* 2 x 2 neuroni in stratul de iesire
* 2 noduri in stratul de intrare
* vecinatate: bubble de dimensiune 1
* rata de invatare n=0.1.
Dupa fiecare epoca n se Injumatateste

Figura 4.14. Arhitectura retea SOM folosita pentru rezolvarea problemei

Rezolvarea problemei presupune:

Initializare. Se initializeazd aleator ponderile retelei:
01 02] = Wi

o |02 —01f = Wy
01 01| = wr
03 01] — wr

Distanta folosita va fi distanta Euclidiana.

Pas 1. Se aduce la intrarea retelei primul vector din lotul de antrenare X; = [ﬂ

Se calculeaza distantele dintre X; si cei 4 neuroni din stratul de iesire.

d(X, W) =/ (1 —-0.1)2+ (1-0.2)2 =1.20
d(X,, W) =/(1—0.2)2 4+ (1+0.1)2 = 1.36
d(Xy, W3) =/(1—0.1)2+ (1-0.1)2 = 1.27
d(Xy, W) =y (1+40.3)2+ (1-0.1)2 = 1.58
e Se constatd ca distanta minima este fatd de neuronul numarul 1.

e Neuronul cu numarul 1 este declarat castigitor si doar lui 1 se va actualiza
setul de ponderi.
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2 1
w,® = w4 - X - WP

w® =[g3)+ 01 [1 Z g3l = [l + 01 [ogl = o] + o8l = [o2

e Setul de ponderi devine:

019 o028] = W/
w® - |02 —01| = W
01 01| = wr
-03 01] —

Pas 2. Se aduce la intrarea retelei al 2-lea vector din lotul de antrenare X, = [;]

d(X,, W) =2.84
d(X,, W,) =3.2
d(X,, W;3) =3.03
d(X,, W,) =3.17
e Se constata ca distanta minima este fatd de neuronul numarul 1.

e Neuronul cu numarul 1 este declarat castigator si doar lui i se va actualiza
setul de ponderi.
3 2 2
w® = w® 4. [x, — W]

027 055] = Wi
@ _ [0.19 1-019]_[027] e _ |02 —01| = W
m® = (026l 013026l = lossh WP =01 il = wi

Pas 3. Se aduce la intrarea retelei al 3-lea vector din lotul de antrenare etc.
Dupa ce se aduc la intrarea retelei toti vectorii din lotul de antrenare (la finalul primei
epoci), rata de Tnvatare se modifica si devine:
n=71=005
Dupa ce se ajunge la conditia de stop, setul de ponderi devine:
T

55 15] = Wi
15 15| = Wy

3 3|1 = wl

1 31 = wf

W =

Revenim acum la intrebarea initiald: din ce clasa face parte vectorul X;pq; = [ﬂQ

Pentru a putea spune din ce clasa face parte vectorul X;.q;, este nevoie de calibrarea
hartii in scopul localizarii diferitelor date de intrare.
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Calibrarea retelei SOM pentru problema data

Etapa 1. Se aduc pe rand la intrarea retelei toti vectorii din clasa C;.
e Se aduce la intrarea retelei vectorul X;.

Atentie! Ponderile retelei sunt cele calculate Tn urma antrenarii.

d(X, W;) = /(1 =55)2 + (1 — 1.5)2 =4.52
d(X,, W,) = J(A—15)% + (1— 1.5)% =0.7
d(Xy, W3) =/ (1—3)2+ (1 —3)? = 2.82
d(X, W) =J(1-1)2+(1-3)2=2
Se constata cd distanta minima este fata de neuronul numarul 2.

e Se aduce la intrarea retelei vectorul X,.
d(X,, Wy) =/(1-5.5)2+ (3 —1.5)2 =4.74
d(Xy W,) = (1 —15)2+ (3—15)2 =158
d(X, W) = (1-3)2+3-3)2=2
d(X, W) =J(1-1)2+(3-3)2=0
Se constata cd distanta minima este fata de neuronul numarul 4.

e Se aduce la intrarea retelei vectorul X3.
d(Xs, W) =/(2—-55)2+ (2—1.5)%2 =3.53
d(Xs, W) =/(2—1.5)2 + (2 — 1.5)2 =0.70
d(Xs, W) =/(2—3)2+ (2—3)2 =141
d(Xs, W) =/ (2 —-1)2+ (2—-3)2 = 1.41
Se constata cd distanta minima este fatd de neuronul numarul 2.

Etapa 2. Se aduc pe rand la intrarea retelei toti vectorii din clasa C>.
* Se aduce la intrarea retelei vectorul X,.

d(X, Wy) =/(5-55)2+ (1 —1.5)2 = 5.65
d(X,, W) =+/(5—-1.5)2+ (1 — 1.5)2 = 3.53
d(Xy W) =/(5-3)2+ (1—3)2 =2.82
d(Xs, Wp) = /(5 — 12+ (1 —3)2 = 447
Se constata cd distanta minima este fata de neuronul numarul 3.

* Se aduce la intrarea retelei vectorul Xs.
d(Xs, W;) =+/(5-5.5)2+ (3—1.5)2=0.7
d(Xs, W,) =/(5—15)2 + (3 — 1.5)2 = 3.53
d(Xs, W5) =/(5—3)2+ (3—3)2 =2.82
d(Xs, W) =+/(5—-1)2 + (3—3)2 = 4.47
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Se constata cd distanta minima este fata de neuronul numarul 1.

* Se aduce la intrarea retelei vectorul Xg.
d(Xe, Wy) = /(6 —5.5)2 + (2 — 1.5)2 = 0.70
d(Xe, W) = /(6 — 1.5)2 + (2 — 1.5)2 = 4.52
d(Xe, Ws) = /(6 —3)2 + (2 — 3)2 =3.16
d(Xe, Wy) =+/(6—1)2 + (2 —3)2 =5.09
Se constata ca distanta minima este fatd de neuronul numarul 1.

In urma etapei de calibrare s-a obtinut:

0 2 2 0
0 1 1 0
Harta neuronilor castigatori Harta neuronilor castigatori
pentru clasa C; pentru clasa C,
. - . . . . . Cz C1
Fiecarui neuron 1 se va asocia apoi clasa din care fac &
. . . . A C 1
parte cei mai multi vectori. De exemplu, in cazul de c
mai sus: ’ cz =
¢ neuronului 1 1 se va asocia clasa C,, o |V ]/

* neuronului 2 i se va asocia clasa Cj,
* neuronului 3 1 se va asocia clasa C,,
* neuronului 4 i se va asocia clasa C;. /

Figura 4.15. Reteaua SOM 1n urma calibrarii

. 2 . . .
Revenind acum la vectorul de test X;p5r = [ 1], se vor calcula distantele dintre X, si

toti neuronii din stratul de iesire al retelet SOM. Clasa de apartenenta a neuronului

pentru care se va obtine distanta minima va fi clasa de apartenenta a vectorului X, .

(Xeest» W1) = /(2= 5.5)2 + (1 — 1.5)2 = 3.53
d(Xpest, Wp) = /(2= 1.5)2 + (1 — 1.5)2 = 0.70
d(Xiesey W3) = \/(2 —-3)2+(1-3)2=223
d(Xeese, W) = /(2 — 1)2 + (1 — 3)Z =2.23

Se constata ca distanta minima este fatd de neuronul numarul 2 care apatine clasei C,

deci vectorul X, apartine clasei C;.
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Exemplu 4.4. Antrenarea si calibrarea unei retele SOM pentru invatarea cifrelor 1 si 2
folosind baza de date MNIST
Acesta se doreste a fi un exemplu didactic, de aceea reteaua SOM a fost antrenata
numai cu imagini din doua clase, astfel:
* 563 de imagini continand cifra 1
* 488 de imagini continand cifra 2
* dimensiunea unei imagini este de 28 x 28 pixeli
P20 T T - S R A S B A B B L A A
AXr2Ra22plz222d)221lz2

Figura 4.16. Exemple de imagini din baza de date MNIST utilizate la antrenarea retelei SOM

Arhitectura retea

e Se antreneaza reteaua cu imagini de n x n pixeli. Imaginea este transformata
intr-un vector linie cu n” elemente (in cazul in care era imagine color RGB
erau 3+ n° elemente). Deci pentru exemplul nostru sunt 784 neuroni in stratul
de intrare (28 x 28 = 784).

e Reteaua se auto-organizeaza (nesupervizat) in functie de vectorii din lotul de
antrenare. In urma antrenarii, fiecare neuron din stratul de iesire are asociat un
vector de ponderi de dimensiune n”.

e Se foloseste o retea rectangulard de dimensiune 5 x 5, deci vor fi 25 de
neuroni n stratul de iesire.

Figura 4.17. Conexiunile neuronilor din stratul de iesire

In urma antrenarii se poate determina corespondenta dintre fiecare vector din lotul
de antrenare si neuronii din stratul de iesire (pe baza distantei minime euclidiene).
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Figura 4.18. Neuronii castigatori

Dupa etapa nesupervizatd de antrenare, urmeaza apoi etapa supervizatd de atribuire a
unei clase fiecdrui neuron din stratul de iesire astfel:

pentru fiecare clasa in parte, se aduc la intrarea retelei vectorii din lotul de
antrenare.

se calculeazd apoi distanta euclidiana dintre vectorii de antrenare si setul de
ponderi asociat fiecdrui neuron din stratul de iesire.

se declard castigator neuronul pentru care se obtine distanta euclidiand
minima.

dupa ce se trec prin retea toti vectorii din lotul de antrenare dintr-o clasa, in
final va rezulta o hartd unde in fiecare celula se specifica cati vectori din lotul
de antrenare au un anumit neuron castigator.

fiecdrui neuron 1 se va asocia apoi clasa din care fac parte cei mai multi
vectori.

Figura 4.19. Mapare retea pentru Cifra I
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Figura 4.20. Mapare retea pentru Cifra 2

Pentru exemplul de mai sus, unde am considerat 2 clase (Cifral si Cifra2):
* neuronul de coordonate (0,0) este castigator pentru 77 vectori din clasa Cifral
si pentru 0 vectori din clasa Cifra2;
* neuronul de coordonate (2,0) este castigator pentru 2 vectori din clasa Cifral
si pentru 25 vectori din clasa Cifra2;
* neuronul de coordonate (4,0) este castigator pentru 26 vectori din clasa Cifra2
si pentru 0 vectori din clasa Cifral;
Fiecarui neuron i se va asocia apoi clasa din care fac parte cei mai multi vectori. De
exemplu, in cazul de mai sus:
* neuronului de coordonate (0,0) i se va asocia clasa Cifral,
* neuronului de coordonate (2,0) i se va asocia clasa Cifra2,
* neuronului de coordonate (5,0) 1 se va asocia clasa Cifra2 etc

Figura 4.21. Calibrarea retelei SOM in 2 clase (mov: cifra 1, galben: cifra 2)
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Asa cum am mentionat anterior, pentru a putea antrena reteaua SOM cu imagini
(reprezentate ca matrice bidimensionale cu M linii si N coloane pentru imagini
grayscale), acestea sunt transformate in vectori (linie sau coloand) avand M - N
elemente, prin urmare si setul de ponderi asociat unui neuron din stratul de iesire este
tot un vector cu M - N elemente. In urma antrendrii retelei, ponderile au fost rafinate
astfel incat sa se asemene cat mai bine cu imaginile din lotul de antrnare.

Pentru a vizualiza setul de ponderi asociate unui neuron din stratul de iesire,
nu trebuie decat sa transformam vectorul de ponderi de dimensiune M - N intr-o

matrice bidimensionald cu M linii si N coloane, care poate fi afisata ca imagine.
De exemplu, setul de ponderi asociat neuronului de pe lina 5, coloana 3, din stratul de

iesire arata astfel:

Figura 4.22. Setul de ponderi asociat neuronului de pe lina 5, coloana 3

Ponderile asociate tuturor neuronilor din stratul de iesire arata astfel:

EEEEE
EDEREE

Figura 4.23. Reprezentarea grafica a ponderilor asociate
neuronilor din stratul de iesire



4.3.3. Implementarea retelei SOM in MATLAB

1. Pentru definirea retelei SOM se poate folosi functia sel forgmap:
Sintaxa: SOMnet = selforgmap (M, N) unde:

* M, N reprezintd dimensiunile retelei SOM
Daca nu se specifica, implicit reteaua este de 8 x 8, cu topologie hexagonald,
vecindtate initiala de 3 neuroni si ruleaza 200 de epoci.

2. Antrenarea retelei se face cu functia train.

Sintaxa: SOMnet = train (SOMnet,X) unde:
* SOMnet = reteaua SOM creata anterior cu functia selforgmap
* X = matricea vectorilor de antrenare, asezati pe coloane

3. Pentru a vizualiza reteaua se poate folosi functia view.
Sintaxa: view (SOMnet)

4. Pentru a simula/testa reteaua se poate folosi functia sim.
Sintaxd: O = sim (SOMnet,Y) unde:
* SOMnet = reteaua SOM creatd anterior cu functia sel forgmap
* Y =lotul de test
* O =iesirile obtinute Tn urma clasificarii
Acelasi lucru se obtine si folosind sintaxa O = SOMnet (Y)

5. Pentru a vedea cati vectori sunt alocati fiecdrui neuron din stratul de iesire se
poate folosi functia plotsomhits.
Sintaxa: plotsomhits (SOMnet, Y) unde:
* SOMnet = reteaua SOM creatd anterior cu functia sel forgmap
* Y = matricea vectorilor pentru care se doreste s se vada cati vectori sunt
alocati fiecarui neuron din stratul de iesire

6. Pentru a vizualiza ponderile retelei poate fi folositd comanda:
ponderi = SOMnet.IW{1l,1} unde:
* ponderi = ponderile retelei

* SOMnet = reteaua SOM creata anterior
Obs: pentru sintaxa completa a functiilor de mai sus consultati help-ul din MATLAB
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Aplicatia 4.3. Exemplu de antrenare a unei retele SOM
Fie vectorii:

a=[8] 5 =[3] o= [} p=he=[. r=[3). o=[ ) n=[3)

Sa se antreneze o retea SOM cu vectorii de mai sus. Reteaua are 2 x 2 neuroni pe
stratul de iesire.

1. Configurare, antrenare si afisare retea SOM

[1, 5]1'; B =[5, 5]'; C
[4, 2]'; F=1[8, 2]'; G
X = [A, B, C, D, E, F, G, H];
% configurare retea SOM
soMnet = selforgmap([2 2]);
% antrenarea retea SOM
SOMnet = train(SOMnet,X);

% vizualizare retea SOM
view(SOMnet)

(1, 11'; b = [5, 11";
(4, -21'; v = [8, -2]1';

m >
I
I
I

Input Layer Output

4

Figura 4.24. Arhitectura retelei SOM

2. Afisarea stratului de iesire: topologie si fiecare neuron pentru cati vectori a
fost declarat castigator.

% afisare cati vectori sunt alocati fiecarui neuron din stratul de iesire
plotsomhits(SOMnet, X)

-
=1 1] 1 2

Figura 4.25. Céti vectori din X sunt alocati fiecarui neuron din stratul de iesire
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3. Afisarea ponderilor retelei in urma antrenarii.

% ponderile retelei
disp('ponderile retelei sunt:')
ponderi = SOMnet.Iw{l,1}

ponderi =
3.0000 5.0000
3.5000 0.5000
8.0000 2.0000
8.0000 -2.0000

Semnificatia ponderilor de mai sus este urmatoarea:
* Neuronul din stratul de iesire de coordonate (0, 0), adicd cel céruia i-au fost
alocati 2 vectori din lotul X, are asociat setul de ponderi [3, 5]
* Neuronul din stratul de iesire de coordonate (1, 0), adica cel caruia i-au fost
alocati 4 vectori din lotul X, are asociat setul de ponderi [3.5, 0.5] etc

4. Simularea retelei folosind lotul de antrenare X

% simulare retea SOM
disp('iesirile retelei sunt:')
0 = sim(SOMnet, X)

°" 1 1 0 o o o o o0

T T T T A

0 0 0 0 0 0 0 1
Semnificatia iesirilor de mai sus este urmatoare:
. Primul vector din matricea O este [1, 0, 0, 0], adicd primul vector din
X (A = [1, 5]%) este asociat primului neuron din stratul de iesire, cel de
coordonate (0, O0)
. Al doilea vector din matricea O este [1, 0, 0, 017, adica al doilea vector
din X (B = [5, 5]7) este asociat primului neuron din stratul de iesire, cel de
coordonate (0, O0)
. Al treilea vector din matricea O este [0, 1, 0, 017, adica al treilea vector
din x (C = [1, 1]1") este asociat celui de-al doilea neuron din stratul de iesire,
cel de coordonate (1, 0) etc
. Ultimul vector din matricea O este [0, 0, 0, 117, adicd ultimul vector
din Xx (H = [8, -2]") este asociat celui de-al patrulea neuron din stratul de

iesire, cel de coordonate (1, 1) etc
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Aplicatia 4.4. Antrenarea si calibrarea unei retele SOM pentru clasificarea in doud
clase a unei baze de date sintetice (generata pseudorandom)
Fie o bazd de date continand doud clase de vectori bidimensionali, clasa X si
clasa Y, fiecare clasa continind cate 100 de vectori cu valori generate pseudorandom
si avand distributie normala astfel:

e pentru clasa X, media este m; = [—5, —5] si dispersia este 2

e pentru clasa Y, media este m, = [5,—10] si dispersia este 2
Sa se antreneze o retea SOM avand topologie rectangulard de 5 x 5, astfel Incat sa
separe cele doud clase. Sa se calibreze apoi reteaua (sa se determine corespondenta
dintre fiecare neuron din stratul de iesire si clasa corespunzatoare).

Implementarea in MATLAB este urmatoarea:

1. Se genereazd pseudorandom baza de date.

nrElementeClasa = 100;
ml = [-5,-5]; m2 = [5, -10]; dispersie = 2;

X = [normrnd(m1(1), dispersie,[1l,nrElementeClasal);
normrnd(m1(2), dispersie,[1l,nrElementeClasa])];
Y = [normrnd(m2(1), dispersie,[1l,nrElementeClasal);

normrnd(m2(2), dispersie,[1l,nrElementeClasa]l)];
database = [X, Y];

2. Se reprezinta in spatiu 2-D punctele din clasele X si Y.

figure(1)

hold on
plot(X(1,:),X(2,:),"*r")
plot(Y(1,:),Y(2,:),"'*g")
hold off

legend('Clasa X', 'Clasa Y')

0
Clasa ¥
I * i #* *
+ **M*gl* *ix F
*
% **ﬂ* E*ari#*
IR
* #*ﬁ ¥ ¥ + *
* t *
*
¥ *
Ea
#*
*
10 *
-5
40 8 6 4 2 0 2 4 & 8 10
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3. Se antreneaza nesupervizat reteaua (clustering).

Se implementeaza o retea rectangulara plana de dimensiune 5 x 5 si vecinatate 3.

dim_som = 5;

net = selforgmap([dim_som, dim_som],100,3, 'gridtop');
% se antreneaza reteaua SOM

net = train(net,database);

% vizualizare arhitectura retea SOM utilizata.
figure(2)

view(net)

Input Layer OQutput

25

Se afigeaza stratul de iesire: topologie si fiecare neuron pentru cati vectori a fost
declarat castigator.

% afisare cati vectori sunt alocati fiecarui neuron din stratul de iesire
plotsomhits(net, database)

-1
-1 0 1 2 3 4 5

Figura 4.26. Cati vectori din database sunt alocati
fiecarui neuron din stratul de iesire

116



Se afiseazd corespondenta dintre fiecare neuron din stratul de iesire si numarul de
vectori din c/asa X pentru care neuronul respectiv a fost declarat castigator.

plotsomhits(net,X)
title('Corespondenta dintre clasa X si neuronii castigatori')

Corespondenta dintre clasa X si neuronii castigatori

o T T .

3-. .U 0 B

2'. . 0 0 B
HE -

D_ . . 0

-1

[=]
o
L

(=]
o
L

-1 0 1 2 3 4 5

Se afiseaza corespondenta dintre fiecare neuron din stratul de iesire si numarul de
vectori din clasa Y pentru care neuronul respectiv a fost declarat castigator.

plotsomhits(net,Y)
title('Corespondenta dintre clasa Y si neuronii castigatori')

Corespondenta dintre clasa Y si neuronii castigatori

5
4t 0 -
3t 0 i
2t 0 i
1F 0 .
of 0 j
R .
-1 0 1 2 3 4 5
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4. Se calibreaza reteaua SOM.

Etapa de calibrare are ca scop corespondenta dintre fiecare neuron din stratul de iesire
si clasele X'si Y.

testX = sim(net,X);

% Stabilirea corespondentei dintre fiecare neuron din stratul de iesire si clasa X:

% se calculeaza distanta euclidiana dintre fiecare vector din clasa X si fiecare nod
din stratul de iesire al retelei SOM.

% matricea testX va contine valoarea 1 pentru distanta minima si 0 in rest

% matricea testX va avea dim_SOM x dim_SOM 1inii(25 1inii) si nrElementeClasa coloane
% se transforma matricea testX intr-o matrice test_reshX cu dim_SoM 1linii, dim_SOM
coloane si nrElementeClasa straturi

test_reshX = reshape(testX,dim_SOM,dim_SOM,size(X,2));

% test_reshX va contine cate un strat pentru fiecare vector din clasa X;

% stratul N va contine distantele dintre al N-lea vector din clasa X si toti neuronii
din stratul de iesire al retelei SOM.

% Pentru distanta minima va fi valoarea 1 iar in rest 0

% practic, fiecare strat din test_reshx va fi o matrice cu 5 1inii si 5 coloane, ce
va contine valoarea 1 pentru neuronul al carui set de ponderi se apropie cel mai mult
cu vectorul din clasa X si 0 in rest

% se insumeaza pe straturi matricea test_reshx

SOMhitsX = sum(test_reshX,3);

% fiecare neuron din stratul de iesire va arata numarul de vectori din clasa X pentru
care este castigator

% SOMhitsX este de fapt o matrice ce contine elementele reprezentate in Figura 3

% se calculeaza procentual de cate ori este castigator fiecare neuron pentru vectorii
din clasa X

SOMhits_percX = SOMhitsX./sum(sum(SOMhitsX))*100;

% se calculeaza distanta euclidiana dintre fiecare vector din clasa Y si fiecare nod
din stratul de iesire al retelei SOM

% in continuare se procedeaza ca si in cazul clasei X

testY = sim(net,Y);

test_reshy = reshape(testY,dim_SOM,dim_SoM,size(Y,2));

% SOMhitsX este de fapt o matrice ce contine elementele reprezentate in Figura 4
SoMhitsY = sum(test_reshy,3); SOMhits_percYy = SOMhitsYy./sum(sum(SOMhitsY))*100;

% folosind Togica majoritara se decide apartenenta fiecarui neuron 1a o clasa
SoMhits(:,:,1) = SoMhits_percX; Somhits(:,:,2) = SOMhits_percy;

[val, hartasoM] = max(somhits,[],3);

% afisare harta SoM calibrata

table(rot90(hartasom))

Harta SOM calibrata

RPRREE
R
NN
NNNNN
NNNNDN

Unde 1 reprezinta clasa X si 2 reprezinta clasa Y.
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Aplicatia 4.5. Antrenarea unei retele SOM pentru invatarea a doua cifre din baza de
date MNIST
Sa se antreneze o retea SOM cu topologie hexagonala, pentru clasificarea cifrelor 1 si
2 din baza de date MNIST (pentru o executie mai rapidd a programului se vor folosi
doar primele 500 de imagini cu cifra 1 si primele 500 de imagini cu cifra 2 din baza
de date MNIST). Se vor afisa:
e arhitectura retelei
e corespondenta dintre clasa cifiei I si neuronii castigitori
e corespondenta dintre clasa cifrei 2 si neuronii castigatori
e reteaua SOM calibrata
e ponderile finale obtinute In urma antrenarii (reprezentarea va fi sub forma de
imagini)
De asemenea, sa se calculeze:
e procentul de imagini clasificate corect cu toate imaginile continand clasa 1
(nu doar cele 500 folosite la antrenare)
e procentul de imagini clasificate corect cu toate imaginile continand clasa 2
(nu doar cele 500 folosite la antrenare)
e matricea de confuzie

Implementarea in MATLAB este urmatoarea:

1. Citirea bazei de date din fisierul excel.

database_MNIST = xIsread('mnist_train_10k.xIsx"');

% Baza de date folosita este una restransa, folosind doar primele 10000 de imagini.
% Dintre acestea se vor folosi doar primele 500 de imagini cu cifra 1 si primele 500
de imagini cu cifra 2.

cifreInput = [1, 2];

NrCifre = length(cifreInput);

NrImaginiPercCifra = 500;

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 1
cifra_indexl = find((database_MNIST(:,1)==cifreInput(1)));

% se cauta in baza de date pozitiile din fisierul excel pe care se afla cifra 2
cifra_index2 = find((database_MNIST(:,1)==cifreInput(2)));

% se formeaza vectorul cifre_index ce contine pozitiile din fisierul excel pe care se
afla cifra 1 si cifra 2

cifre_index = [cifra_index1(1:NrImaginiPerCifra); cifra_index2(1l:NrImaginiPercCifra)];
% se salveaza in matricea cifre toate imaginile cu cifrele 1 si 2;

% fiecare imagine este salvata pe cate o linie din matricea cifre;

% pe prima pozitie este cifra, iar pe urmatoarele M x N coloane (784) sunt valorile
pixelilor

% baza de date ce va fi folosita pentru antrenare nu foloseste si prima coloana
database_train = database_MNIST(cifre_index,2:end)’;
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2. Implementarea si antrenarea retelei SOM pentru clasificarea cifrelor 1 si 2

dim_som = 5;

% se creaza o retea SOM hexagonala de dimensiune dim_SOM x dim_SOM
net = selforgmap([dim_soM, dim_som]);

% se antreneaza reteaua SOM
net = train(net,database_train);

% vizualizare arhitectura retea SOM utilizata.

figure(), view(net)

Input Layer Output

784

3. Calibrarea retelei SOM

clasal = database_MNIST(cifra_indexl,2:end)"';

% mapare retea pentru elementele din prima clasa

test_clasal = sim(net,clasal);

test_clasal_reshape = reshape(test_clasal,dim_SoM,dim_SOoM,size(test_clasal,2));
SoMhits_clasal = sum(test_clasal_reshape,3);

SoMhits_clasal_proc = SoMhits_clasal/sum(sum(SOMhits_clasal));

% se afiseaza de cate ori a fost declarat castigator un neuron din stratul de iesire
pentru imaginile din clasa 1

figure(), plotsomhits(net,clasal), title('Mapare clasal')

clasa2 = database_MNIST(cifra_index2,2:end)’;

% mapare retea pentru elementele din a doua clasa

test_clasa2 = sim(net,clasa2);

test_clasa2_reshape = reshape(test_clasa2,dim_SoM,dim_SOM,size(test_clasa2,2));
SoMhits_clasa2 = sum(test_clasa2_reshape,3);

SoMhits_clasa2_proc = SOMhits_clasa2/sum(sum(SOMhits_clasa2));

% se afiseaza de cate ori a fost declarat castigator un neuron din stratul de ijesire
pentru imaginile din clasa 2

figure(), plotsomhits(net,clasa2), title('Mapare clasa2')

% calcul procentual

somhits_all_proc(:,:,1) soMhits_clasal_proc;

somhits_all_proc(:,:,2) somhits_clasa2_proc;

% folosind logica majoritara se decide fiecare neuron carei clase ii este
reprezentativ

[val, hartasoM] = max(somhits_all_proc,[],3);
% afisare harta soMm calibrata

table(rot90(hartasom))
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Harta SOM
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4. Afisarea ponderilor sub forma de imagini.

ponderi = net.Iw{l,1};
% variabila ponderi are dim_SOM x dim_SOM Tinii si M x N coloane (unde M si N
reprezinta dimensiunile imaginii, in cazul de fata sunt 784 de coloane)
% pe fiecare coloana se salveaza setul de ponderi asociat unui neuron din stratul de
iesire
figure(Q)
for i = l:dim_Som
for j = 1:dim_som
pondere_vector = ponderi((i-1)*dim_SOM+j,:);
% se transforma vectorul de ponderi in imagine
pondere_imag = reshape(pondere_vector,28,28)"';
% se afiseaza ca imagine setul de ponderi asociat fiecarui neuron din stratul
de 1iesire
subplot(dim_soMm, dim_soM, (dim_SOM-1i)*dim_SOM+j)
imshow(pondere_imag/255)
end
end

LEVEURLEL
NEEED
N
NEREEE

/

5. Calcularea scorului de clasificare corecta pentru toate cifrele din clasa 1
existente in toatd baza de date de 10000 de imagini.

clasal = database_MNIST(cifra_indexl,2:end)"';
for i = 1:size(clasal,?2)

sim_vectorTest = sim(net, clasal(:,i));

sim_reshape = reshape(sim_vectorTest,dim_SOM, dim_SOM) ;

poz = find(sim_reshape==1);

etichete_clasal_prezise(i) = hartasom(poz);
end
scorClasificareClasal =
Tength(find(etichete_clasal_prezise==cifreInput(l)))/size(clasal,2)*100;
disp(['scor clasificare pentri clasa 1 = ', num2str(scorcClasificareclasal), '%"'])

Scor clasificare pentru clasa 1 = 98.7578%
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6. Calcularea scorului de clasificare corecta pentru toate cifrele din clasa 2
existente in toatd baza de date de 10000 de imagini.

clasa2 = database_MNIST(cifra_index2,2:end)’;
for i = 1l:size(clasa2,?2)

sim_vectorTest = sim(net, clasa2(:,i));

sim_reshape = reshape(sim_vectorTest,dim_SOM, dim_SOM);

poz = find(sim_reshape==1);

etichete_clasa2_prezise(i) = hartasom(poz);
end
scorClasificareClasa2 =
Tength(find(etichete_clasa2_prezise==cifreInput(2)))/size(clasa2,2)*100;
disp(['scor clasificare pentri clasa 2 = ', num2str(scorClasificareclasa2),'%'])

Scor clasificare pentru clasa 2 = 97.6791%

7. Afisarea matricei de confuzie.

etichete_cunoscute_clasal = cifreInput(l) *ones(l, size(clasal,2));
etichete_cunoscute_clasa2 = cifreInput(2) *ones(l, size(clasa2,2));
etichete_cunoscute = [etichete_cunoscute_clasal, etichete_cunoscute_clasa2];
etichete_prezise = [etichete_clasal_prezise, etichete_clasa2_prezise];
matricecConfuzie = confusionmat(etichete_cunoscute,etichete_prezise);

figure(), confusionchart(matricecConfuzie), xlabel('Clasa prezisa'), ylabel('Clasa
cunoscuta')

Clasa cunoscuta

Clasa prezisa
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4.3.4. Antrenarea retelei SOM cu ajutorul toolbox-urilor MATLAB
Ca si in cazul retelelor MLP prezentate anterior, antrenarea retelet SOM se poate
realiza folosind toolbox-urilor MATLAB-ului. Pentru exemplificare vom folosi
acelasi exemplu ca cel din Capitolul 3, Aplicatia 3, si anume antrenarea unei retele

SOM pentru Invatarea a doua cifre din baza de date MNIST.

Pentru versiunea de MATLAB 2019a, se acceseaza tab-ul Apps, categoria Machine
Learning and Deep Learning, toolbox-ul Neural Net Clustering.

4\ MATLAB R201%a

HOME PLOTS APPS =l ¢
8 a |
-
. FAVORITES
Design Get More Install Package
App Apps App App — — —— o
» @ B @8 G
FILE w M %
= e S ] Curve Fitting Optimization PID Tuner Analog Input  Analog Output Modbus System Wireless Sit
1 LS
k\"j = E m za C Pr Recorder Generator Explorer ldentification  Waveform G...
Mame Val ﬁ
- cifra_index1 113 Application
H cifra_index2 gg7  Compier
T i
jj c!ﬁe_mdex "] MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING
1 cifrelnput [1,2
| database_MNIST "_3'" _ ﬁ tg Neural Net Clustering
i database_train 754 — = Solve clustering problem using self-organizing map (SOM) networks (nctool)
1 MrCifre 2 Classification  Deep Network  Neural Net Deep Learning Toolbox 12.1
+H NrimaginiPerCifra 500/ Learner Designer Clustering o T TS oo TooTTreT

Figura 4.27. Toolbox-ul de Neural Net Clustering

Toolbox-ul Neural Net Clustering va deschide urmatoarea interfata grafica.
4\ Neural Clustering (nctool) — O e

Welcome to the Neural Network Clustering app.

Selve a clustering problem with a self-organizing map (SOM) network.

Introduction Neural Network
In clustering problems, you want a neural network to group data by
similarity. Input SOM Layer Output
For example: market segmentation done by grouping people according to |||||

their buying patterns; data mining can be done by partitioning data into
related subsets; or bioinformatic analysis such as grouping genes with
related expression patterns.

. . . A self-organizing map consists of a competitive layer which
The Neural Clustering app will help you 5?|e"t data., create.and.tral.n = can classify a dataset of vectors with any number of dimensions into as
network, and evaluate its performance using a variety of visualization tools. many classes as the layer has neurons. The neurons are arranged in a 2D

topology, which allows the layer to form a representation of the
distribution and a two-dimensional approximation of the topology of the
dataset.
The network is trained with the SOM batch algorithm

® To continue, click [Next].

@ Cancel

&¢ Neural Network Start M4 Welcome @ Back

Figura 4.28. Toolbox-ul Neural Net Clustering (fereastra nctool)
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In continuare, pentru a incarca baza de date pentru care se doreste antrenarea retelei se

va alege optiunea Next. Se va deschide urmatoarea fereastra:
4\ Neural Clustering (nctool) — O e

Select Data

I"\’ What inputs define your dustering problem?
Get Data from Workspace Summary

Input data to be clustered.
W Inputs:

Mo inputs selected.

Samples are: (O] [i] Matrix columns O [E] Matrix rows
Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

@ Select inputs, then click [Next].

& MNeural Network Start 14 wWelcome 4@ Back W MNext @ Cancel

Figura 4.29. Incarcarea bazei de date

Spre deosebire de reteaua MLP care este supervizata si are nevoie si de iesirile dorite
(Targets), reteaua SOM nu are nevoie pentru antrenare si de Targets, fiind o metoda
nesupervizatd de invatare.

Incarcarea datelor se poate face din fereastra Workspace, daca acestea exista
acolo. Daca nu existd, trebuie mai intai incarcate. Pentru exemplul nostru, datele sunt
deja in Workspace (database train din Anexa 2); pentru parametrul Inputs se va
selecta variabila database_train. Deoarece fiecare coloana din database_train contine
cate o imagine vectorizatd, se va alege optunea Matrix columns pentru aranjarea
datelor.

4\ Neural Clustering (nctool) — O e

Select Data

What inputs define your dustering problem?
Get Data from Workspace Summary

Input data to be clustered.
W Inputs:

Inputs 'database_train' is a 784x 1000 matrix, representing static data: 1000
samples of 784 elements.

Samples are: (O] [i] Matrix columns O [E] Matrix rows
Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

$ To continue, click [Next].

& MNeural Network Start 144 Welcome 4@ Back &) Next @ Cancel

Figura 4.30. Incarcarea bazei de date - selectarea intrarilor

Urmatorul pas 1l constituie configurarea retelei SOM, singurul parametru care poate fi
modificat fiind dimensiunea stratului de iesire.
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Folosind foolbox-ul pentru invatarea retelei SOM, topologia impusa este cea
rectangulard iar neuronii din stratul de iesire sunt aranjati Intr-o retea de N x N, unde
N este parametrul Size of two-dimensional Map din interfata. Se va alege N =5.

4\ Neural Clustering (nctol) — O e

= Network Architecture
I

Z

'l

Set the number of neurons in the self-organizing map network.

Self-Organizing Map Recommendation
Define a self-organizing map.  (selforgmap) Return to this panel and change the number of neurons if the network does

. ] : not perform well after training.
Size of two-dimensional Map: 5

Restore Defaults

Neural Network

Input SOM Layer Output
784 5x5 25

® Change settings if desired, then dick [Next] to continue.

& MNeural Metwork Start 14 Welcome B Mext @ Cancel

Figura 4.31. Arhitectura retelei SOM

Urmatorul pas este cel de antrenare a retelei.
4\ Meural Clustering (nctool) — O *

Train Network
Train the network to learn the topology and distribution of the input samples.

Train Network Results

Train using batch 50M algorithm.  (trainbu) (learnsomb) Plot SOM Meighbor Distances Plot SOM Weight Planes

Plot SOM Sample Hits Plot SOM Weight Positions

Training automatically stops when the full number of epochs have
occurred.

Notes

g:l Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

@ Train network, then click [Next].

e MNeural Metwork Start 144 Welcome 4@ Back B Next @ Cancel

Figura 4.32. Antrenarea retelei SOM

Prin apdsarea butonului de 7Train este deschisd fereastra nntraintool cu parametrii
default (parametrii de invatare si de oprire a invatarii) setati de interfata.

Urmatorul pas ofera posibilitatea de a relua etapa de antrenare (7rain Again) sau de a
afisa grafic performantele antrenarii.
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" Meural Clustering (nctool)

Train Network
Train the network to learn the topology and distribution of the input samples.

Train Network Results

Train using batch SOM algorithm. (trainbu) (learnsomb) | Plot SOM Neighbor Distances | | Plot SOM Weight Planes |

| Plot SOM Sample Hits | | Plot SOM Weight Positions |

Training automatically stops when the full number of epochs have
occurred.

Notes

W Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

* Open a plot, retrain, or dick [Next] to continue.

| & Neural Metwork Start | | 141 Welcome | | @ Back || ) Next | | QCancel |

Figura 4.33. Rezultatele invatarii

Pentru a vedea harta obtinutd in urma invatarii (de cate ori a fost declarat castigator
fiecare neuron din stratul de iesire) se alege optiunea Plot SOM Sample Hits.

Hits

Figura 4.34. Harta obtinuta in urma Invatarii nesupervizate

Urmatorul pas oferd posibilitatea de a relua etapa de antrenare (7rain Again), de a
reconfigura reteaua alegand un alt numar de neuroni pentru stratul de iesire (Adjust
Network Size) de a folosi un alt set de date pentru invatare (Import Larger Data Set)

sau de a testa reteaua deja antrenatd pe un alt set de date (Optionally perform
additional tests) Tnainte de generarea fisierului *.m.
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4\ Neural Clustering (nctool)

- O X
Evaluate Network
Optionally test netwerk on mere data, then decide if network perfermance is good enough.
Iterate for improved performance Optionally perform additonal tests
Inputs: o
Try training again if a first try did not generate good results & inp funne)
or you require marginal improvement. Samples are: @ [m] Matrix columns (O [E] Matrix rows
%:' lliainiEgain Mo inputs selected.
Increase network size if retraining did not help.
[l Adjust Network Size &9 Test Network
Plot SOM MNeighbor Distances Plot SOM Weight Planes
Mot working? You may need to use a larger data set. Plot SOM Sample Hits Plot 50M Weight Positions
& Import Larger Data Set
0 Select inputs, click an improvement button, or click [Next].
e MNeural Network Start 144 Welcome 4@ Back B Mext @ Cancel

Figura 4.35. Evaluare retea SOM

Ultimul pas il reprezintd salvarea rezultatelor si a retelei in Workspace, pentru a fi
folosita mai departe de scripturi MATLAB, pentru a fi salvata in fisiere * mat, etc. De
asemenea, din acest ecran se pot genera fisiere *.m care sd antreneze reteaua la fel

cum o face aplicatia, fara a mai fi nevoie de interventia utilizatorului la fiecare pas.
4\ Neural Clustering (nctol) — O e

if} Save Results
N

Generate MATLAE scripts, save results and generate diagrams.
Generate Scripts

Recommended >> Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool: ] Simple Script
Generate a script with additional options and example code: (] Advanced Script

Save Data to Workspace

L4 Save network to MATLAB network object named:

net
i Save outputs to MATLAB matrix named: output
Wk [ 5ave inputs to MATLAB matrix named: input
_—__I [] Save ALL selected values above to MATLAB struct named: results
Restore Defaults & Save Results
@ Save results and click [Finish].
E & MNeural Metwork Start i 144 Welcome @@ Back W Next @ Finish

Figura 4.36. Generare cod sursa si salvare rezultate
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o\

Solve a Clustering Problem with a Self-Organizing Map
Script generated by Neural Clustering app
Created 03-Nov-2019 11:49:34

o oP

o° oo

This script assumes these variables are defined:

o\

o\

database train - input data.
x = database train;

[

% Create a Self-Organizing Map

dimensionl = 5;
dimension2 = 5;
net = selforgmap ([dimensionl dimension2]);

% Train the Network
[net,tr] = train (net,x);

% Test the Network
y = net(x);

$ View the Network
view (net)

% Plots

% Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotsomtop (net)

$figure, plotsomnc (net)

$figure, plotsomnd (net)

$figure, plotsomplanes (net)

$figure, plotsomhits (net,x)

$figure, plotsompos (net, x)

In urma antrendrii retelei folosind toolbox-ul Neural Net Clustering din MATLAB se
obtine doar harta necalibratd (nu se cunoaste corelatia dintre neuronii din stratul de
iesire si clase). Pentru a realiza calibrarea retelei se completeaza codul de mai sus la
fel cum s-a procedat in Capitolul 4, Aplicatia 2, incepand cu punctul 4.
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Capitolul 5

Metode de segmentare

5.1.

5.2.

5.3.

5.4.

5.5.

5.6.

Scurta introducere asupra reprezentarii imaginilor in MATLAB............... 132
Operatia de praguire (en. Thresholding) ...........ccceeeeveeioieieenieieiieiieeienne 135
Segmentarea cu prag optim — metoda OISU ...........ccccccerceeveeveecrinieenennnne. 137
Cresterea reZIUNIIOT .....c...eiuiiiiiierieeiert et 139
K-means CIUSEIING .......cccvvieiiiieiiieciee e e e 142
Fuzzy C-means CIUStEIING ........cccvieeriieeiiieeiieeeieeeee e e e 143

Segmentarea se referd la partitionarea unei imagini in seturi de pixeli, in general

pentru delimitarea obiectelor de interes. Desi din punct de vedere spatial segmentarea

nu pare legatd de clasificare, trecerea in spatiul culorilor reduce problema la o

clasificare (adesea nesupervizatd), cu cateva constrangeri suplimentare legate de

pozitionarea spatiala relativa a pixelilor unii fatd de altii. De exemplu, in majoritatea

prelucrarilor de imagini care implicd segmentare existd si operatii de pre- sau post-

procesare care sa filtreze sau elimine pixeli izolati.

131



5.1. Scurta introducere asupra reprezentarii imaginilor in MATLAB

Indiferent de continutul imaginii (cd e vorba de imagine grayscale, RGB, imagine
satelitard etc) in MATLAB imaginile sunt salvate sub forma matriceald cu unul sau
mai multe straturi.

In legatura cu tipul de date al unei imagini, este important de mentionat
urmatorul aspect: daca imaginea este in format double, trebuie avut grija ca
elementele matricei sd fie in intervalul [0, 1]; dacd imaginea este in format uint8,
trebuie avut grija ca elementele matricei sa fie in intervalul [0, 255]. Pentru a evita
multe probleme care pot aparea datoritd inadvertentei dintre tipul de date si valorile
pixelilor, recomandat ar fi ca imaginea sa fie convertitd de la inceput in format
double cu valori in intervalul [0, 1]

In continuare vom prezenta pe scurt cele mai uzuale tipuri de imagini si
reprezentarea acestora in MATLAB.

Imagine binara. O imagine binara (a/b — negru) poate fi reprezentatd folosind o
matrice ce contine numai valorile 0 si 1 (unde O reprezintd negru iar 1 reprezinta alb).

O e R N O I o e P P
e e e e e |- - = =
w e e e oo |o |k = |-
e e e e e e e |- |-
[ P= T =T 0 [0 I PP = P P
w ok (ke e e e e |-
R N R e N N R
s e e e |w e e o= |-
e e e e e |e |- |- |-
[ I (N I R R N T .
e [ T P I [ [ [ I

(a) (b) (©)

Figura 5.1. (a) imagine alb-negru (b) reprezentarea in pixeli a imaginii
(c) reprezentarea matriceald a imagini

De obicei, In MATLAB se folosesc imaginile binare in urma segmentarii unei imagini

in 2 clase. Tipul de date asociat unei astfel de imagini este de obicei tipul 1ogical.
Dacd imaginea se numeste imag, atunci pentru a accesa elementul din coltul

stanga-sus al imaginii se foloseste comanda:

>> pixel = imag(l,1)

Unde pixel va fiun scalar ce va avea fie valoarea 1 fie valoarea 0.

Imagine grayscale. Imaginile cu niveluri de gri (imagini grayscale) pot fi
reprezentate ca matrice, fiecare element al matricei reprezentand intensitatea pixelului
respectiv. Valorile intensitétilor se exprima in mod uzual pe 8 biti, cu alte cuvinte sunt
disponibile 256 de niveluri de gri pentru intensitatea fiecarui pixel.
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230 | 243 | 247 | 243 | 187 | 67 | 29 | 27 | 26 | 24
230 | 241 | 245 | 246 | 246 | 217 | 98 | 31 20 | 26
240 | 239 239 | 241 | 244 | 246 | 235 | 141 | 39 | 27
236 | 238 | 240 | 256 | 240 | 241 | 246 | 237 | 168 | 47
235 | 2353 | 235 | 2532 | 234 | 235 | 240 | 245 [ 241 | 182

Figura 5.2. Reprezentarea matriceald a unei imagini grayscale

Continutul unei imagini grayscale digitale este o matrice cu aceeasi dimensiune cu
cea a imaginii (numarul de linii din matrice coincide cu numarul de pixeli pe verticala
din imagine si numarul de coloane din matrice corespunde cu numarul de pixeli pe
orizontald din imagine). De exemplu, o imagine grayscale avand dimensiunea de
200 x 300 pixeli nu este altceva decat o matrice cu 200 de linii si 300 de coloane.

Imagine color. Continutul unei imagini digitale color in format RGB reprezinta o
matrice cu trei straturi (stratul de rosu-Red, stratul de verde-Green si stratul de
albastru-Blue) fiecare strat fiind o matrice cu aceeasi dimensiune cu cea a imaginii.

0] 0] 0] 0] 0] 0] 0] 9] 0] O
o] o] 0] of o] o] of o] o] @
ol o]l o oj o] of of 9 o] @
0l 0] 0] 0] 0] o] o) 0] 0] @
o] o] o] o] o] o] o] o] o] ofo] o] o] 0
0| 0| o] o o] o] o o] o] ojof ] o] @
THEEEREEEEEEREEEE
NIHEEEREEEERE s s EFEEE
IHEEEREEHEEEEREERREEE R
IEEEEREEEEERERFEE
1 1) 3f 1] 1) 3 2 af 2| 2f3] il 112
o] o] o] of o] o] o] o] o] o|o| o] 0] o
0] o] 0] of o] o] of o] 6] O
D EED EEEEE
(D EED EEEEE
o] o] o] o] o] 0| o] o] 6] O

Imagine digitali in
Reprezentarea matriceald a imaginii spatiul RGB
pe cele 3 straturi: Fed, Green, Blue

Figura 5.3. Reprezentarea matriceald a unei imagini digitale color

Daca imaginea se numeste imag, atunci pentru a accesa elementul din coltul stanga-
sus al imaginii se foloseste comanda:

>> pixel = imag(l,1,:)

Unde pixel va fi un vector cu 3 elemente: pixel (1) = componenta de rosu,
pixel (2) =componenta de verde, pixel (3) = componenta de albastru.

Citirea imaginilor folosind functia imread
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Functia imread permite citirea imaginilor binare, grayscale si color.
Sintaxa: imag = imread('nume imagine', 'ext'),unde:
e parametrul nume imagine reprezintd numele imaginii
e parametrul ext reprezintd extensia imaginii (jpg, png, bmp etc)
Observatie. Daca lipseste parametrul ext, atunci numele imaginii trebuie sa contind
si extensia (ex: imread ('imagine.jpg')). Dacd imaginea nu se afld in folderul
curent, la numele imaginii trebuie specificata intreaga cale.
Daca imaginea este grayscale atunci matricea imag va avea dimensiunea M x
N, unde M reprezintd numarul de linii si N numarul de coloane.
Daca imaginea este color, atunci matricea imag va avea dimensiunea M X N x
3, cele 3 straturi reprezentand planurile RGB (Observatie: pentru imaginile tiff pot
exista mai multe straturi).

Afisarea unei imagini folosind functia imshow

Functia imshow permite afisarea unei imagini binare, grayscale sau color.
Sintaxa: imshow (imag)

Observatii:

e Pentru o imagine color, daca valorile imaginii sunt de tip double, atunci un
pixel avand valorile [0, 0, 0] reprezintd un pixel negru iar un pixel avand
valorile [1,1, 1] reprezinta un pixel alb.

e Pentru o imagine color, daca valorile imaginii sunt de tip uint8 sau
uintle6, atunci un pixel avand valorile [0, 0, O] reprezintd un pixel negru
iar un pixel avand valorile [255, 255, 255] reprezinta un pixel alb.

Aplicatie. Se citeste si se afiseaza o imagine.
>> imag = imread('corabie.jpg'):
>> figure(l), imshow(imag)

Figura 5.4. Exemplu de citire si afisare imagine in MATLAB
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5.2. Operatia de praguire (en. Thresholding)
Introducere teoretica

Pentru o imagine grayscale, operatia de praguire constd in aplicarea unei valori de
prag (7) fata de care valorile de gri din imagine vor lua doua valori {0, 1}.
1,daca imag(x,y) =T

_ (5.1
o,daca imag(x,y) <T
Pentru valorile de gri mai mari decat pragul 7 nivelurile de gri devin 1, iar pentru
valorile mai mici decat pragul 7 nivelurile de gri vor deveni 0.

imagSeg(x,y) = {

Implementare in MATLAB
Pentru implementarea operatiei de praguire in MATLAB se poate folosi functia
imbinarize, care realizeazd segmentarea in diverse moduri, depinzand de
parametrii de intrare. Pentru operatia de praguire cu prag impus 7, sintaxa este
urmatoarea:
Sintaxa: BW = imbinarize (I, pragT)unde:

* I =imaginea grayscale ce se doreste a fi binarizata

* pragT =pragul de comparatie; pragT este un scalar in intervalul [0, 1].

* BW = imaginea binarizata (tipul de date 1ogical)

Obs: pentru sintaxa completd >>help imbinarize

Aplicatia 5.1. S se binarizeze imaginea de mai jos. Pragul de segmentare va fi
determinat din histograma imaginii.

Figura 5.5. Imagine originala

imag = imread('sah.jpg');

% conversie imagine color in imagine grayscale

imagGray = rgb2gray(imag) ;

% histograma imaginii pentru determinarea pragului

histograma = imhist(imagGray);

figure(1), bar([0:255], histograma)

x1abel('niveluri gri'), ylabel('numar aparitii niveluri gri')
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Figura 5.6. Histograma imaginii

Analizand histograma se deduce cd pragul care separd cel mai bine clasele este
aproximativ 160. Folosind acest prag (care va trebui mai intai sd fie normat, adica
adus in intervalul [0, 1]) se va segmenta apoi imaginea.

pragT = 160/255;

% binarizarea imaginii folosind pragul determinat din analiza histogramei

BW = imbinarize(imagGray, pragT);
figure(2), imshow(Bw)

Figura 5.7. Imagine binarizata folosind operatia de praguire
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5.3. Segmentarea cu prag optim — metoda Otsu
Introducere teoretica

Dezavantajul metodei implementate anterior este acela ca utilizatorul trebuie sa
determine pentru fiecare imagine In parte care este pragul de segmentare. Daca se
doreste ca pragul sa fie determinat automat, si nu introdus de utilizator, se poate folosi
metoda Otsu; aceastd metoda alege valoarea de prag ce maximizeaza varianta intre
doua clase. Pragul va fi ales astfel incat cele doua grupuri sa fie cat mai “stranse”,
minimizand astfel suprapunerea. O masurd a omogenitatii grupului este varianta. Un
grup cu omogenitate mare are o variantd micd, un grup cu omogenitate micd are
variantd mare.

Fie o imagine cu niveluri de gri intre 1 si L, avand »n; pixeli cu intensitatea i, si
histograma normata p; = n;/ N (unde N reprezintd numarul de pixeli din imagine).
Pentru o valoare de prag &, varianta intre clase este:

[prw (k) — u(k)]?

w(O[ = w (k)] (52)
unde: pr = Yioq ips, w(k) = Ty p, e = Bieq ip;

Valoarea optima de prag k™ este aleasa astfel:

oz (k*) = max op (k) (5.3)
1<k<L

o (k) =

Implementare in MATLAB

Pentru a realiza binarizarea unei imagini grayscale in MATLAB folosind metoda
Otsu, se poate folosi tot functia imbinarize descrisd si folositd anterior, cu
singura diferentd cd functia nu va mai primi ca parametru de intrare pragul pentru
segmentare, acesta fiind determinat automat conform algoritmului descris mai sus.
Sintaxa: BW = imbinarize (I)unde:

* I =imaginea grayscale ce se doreste a fi binarizata

* BW = imaginea binarizata (tipul de date 1ogical)
Obs: functia imbinarize face doud lucruri:

* determina pragul optim de segmentare;

* cu pragul determinat, realizeaza binarizarea
Daca se doreste sa se afle pragul determinat de metoda Otsu cu care se face apoi
binarizarea, se poate folosi functia graythresh.
Sintaxa: pragOtsu = graythresh (I)unde:

* I =imaginea grayscale ce se doreste a fi binarizata

* pragOtsu = pragul de binarizare determinat cu metoda Otsu; pragul are

valori 1n intervalul [0, 1]
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Aplicatia 5.2. Se va binariza imaginea folositd in aplicatia anterioara (imaginea din
Figura 5.5) folosind metoda Otsu.

imag = imread('sah.jpg');

% conversie imagine color in imagine grayscale
imagGray = rgb2gray(imag);

% binarizarea imaginii folosind metoda Otsu

BW = imbinarize(imagGray) ;

figure(1l), imshow(Bw)

Figura 5.8. Imagine binarizata folosind metoda Otsu

Se determina pragul de binarizare.
% determinarea pragului de segmentare
pragotsu = graythresh(imagGray);

disp(['valoarea pragului de binarizare = ',num2str(pragotsu)])

valoarea pragului de binarizare = 0.56471
Valoarea pragului de binarizare 0.56471 corespunde nivelului de gri 144.

Alte exemple de imagini binarizate folosind metoda Otsu:

Imagine initiala Imagine binarizata Imagine initiald Imagine binarizata
Prag determinat cu Otsu = 130 Prag determinat cu Otsu = 130
Figura 5.9. Exemple de imagini binarizate folosind metoda Otsu
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5.4. Cresterea regiunilor
Introducere teoretica

Ideea de baza a metodei de segmentare bazatd pe cresterea regiunilor este urmatoarea:
se porneste, initial, de la un pixel sau un grup de pixeli, denumiti pixeli seminte
(seeds) si se examineaza, pe rand, toti pixelii vecini ai acestora. Dacd unul dintre
acestia indeplineste un anumit criteriu, dat de relatia de vecinatate, atunci pixelul
respectiv este adaugat grupului de pixeli deja format. Acest proces este continuat
pentru toti pixelii noi adaugati, pdna cand nu se mai respecta criteriul relatiei de
vecindtate. Algoritmul depinde de masca pixelilor seminte initiale, insa cel mai
important este definirea criteriului de omogenitate pe baza caruia se adaugd noii
vecini. In plus, prin natura sa, acest algoritm este unul recursiv ceea ce necesita
resurse din partea sistemului de calcul.

Algoritm
Pas 1. Se porneste de la un punct de start, cdruia i se cunosc coordonatele initiale.
Acesta este pixelul sdmanta si este primul addugat regiunii.
Pas 2. Se parcurge toatd imaginea pixel cu pixel. Daca pixelul curent nu face parte
din regiune, este adiacent regiunii si nu diferd foarte mult de media regiunii, atunci:

* pixelul curent se adauga regiunii

* se recalculeazd media regiunii
Pas 3. Se verifica conditia de stop. Daca nu este indeplinita atunci se reia de la Pasul
2, altfel algoritmul se incheie.
Conditie stop: Numarul de pixeli ai regiunii dintre doud parcurgeri succesive ale
imaginii nu se mai schimba.

Observatii:
1. Pentru a verifica similitudinea dintre pixelul curent (Ip;x;) $i media regiunii
(m) folosim conditia:
|Ipixel - m| < T, unde T este un prag impus.

2. Pentru a recalcula media unei regiuni formata din N pixeli de medie mp,ec
careia 1 se adauga un nou pixel de intensitate I, se foloseste formula:
m,,, = eree N+1
N+1
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Aplicatia 5.3. Fie imaginea cu tabla de sah din aplicatiile anteriore. Folosind
algoritmul region growing care sa porneasca de la un pixel samdnta aflat intr-un
patratel al tablei de sah, sd se gaseasca Intreaga regiune a acelui patratel.

Pentru a seta pixelul samanta, vom folosi functia ginput din MATLAB, care
permite selectarea cu mouse-ul al unui pixel din imagine si salvarea automata a
coordonatelor sale (linie si coloana).

% incarcare imagine

imag = double(imread('sah.jpg'))/255;
figure(1l)

imshow(imag)

% transformare imagine color originala in imagine grayscale
imag_gray = rgb2gray(imag);

% selectare punct samanta
[n_init, m_init] = ginput(l);

m_init = round(m_init); % m_init = linie pentru samanta
n_init = round(n_init); % n_init = coloana pentru samanta

4. Figure 1 &= O >

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Figura 5.10. Selectarea pixelului samanta
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prag = 20/255; % toleranta

medie = imag_gray(m_init,n_init); % media initiala
% marcare punct de start in imaginea originala
imag_seg = zeros(size(imag,l), size(imag,2));
imag_seg(m_init, n_init,1) = 1;

flag = 1;

N =1;

while (flag == 1)
flag = 0;

for m = 2:size(imag,1)-1
for n = 2:size(imag,2)-1
I = imag_gray(m,n);
if(imag_seg(m,n)==0)
if(Cimag_seg(m-1,n)==1) | | (imag_seg(m+1,n)==1) | | (imag_seg(m,n-
1)==1)| | (imag_seg(m,n+1)==1))
if(abs(I-medie) < prag)
imag_seg(m,n) = 1;
medie = (medie*N + I)/(N+1);
N = length(find(imag_seg==1));
flag = 1;
end
end
end
end
end
end
figure(2)
imshow(imag_seg)

Figura 5.11. Regiunea gasita pornind de la pixelul samanta
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5.5. K-means clustering

Algoritmul este cel prezentat in Capitolul 4.1, doar ca de data acesta il vom aplica
pentru segmentarea automata a imaginilor. Se va imparti automat imaginea de mai jos
in doud clase (piele si alunita) folosind k-means clustering.

Figura 5.12. Imagine originala

Dimensiunea imaginii este de 112 x 140 x 3 (112 de linii, 140 de coloane, 3 straturi).
In cazul de fatd, vectorii ce trebuie clasificati sunt pixelii care sunt 3-D (au 3
componente: rosu, verde, albastru). Pentru a putea folosi functia kmeans va trebui
ca fiecare pixel sa fie salvat pe cate o linie a unei matrice ce va fi apoi folosita ca
parametru de intrare pentru functia fcm. Aceastd reorganizare a pixelilor se poate
face in MATLAB folosind functia reshape. Folosind functia reshape s-a
obtinut matricea imagVector cu 15680 de linii (112 x 140) si 3 coloane; pe fiecare
linie se afla cate un pixel din imagine.

imag = double(imread('alunita.jpg'))/255;

K = 2; % numarul de clase

[rows, cols, layers] = size(imag);

% pixelii din imagine vor fi salvati pe Tinii in matricea imagvector
imagvector = reshape(imag,[],layers);

% se realizeaza clustering cu k-means

% se repeta algoritmul de 5 ori si se ia cea mai buna clasificare
VectorkKmeans = kmeans(imagvector, K, 'Replicates',5);

VectorKmeans (Vectorkmeans==2) = 0;

VectorKmeans(VectorkKmeans==1) = 1;

% in urma clasificarii se obtine un vector avand doar valorile 0 si 1
% vectorul obtinut se rearanjeaza ca imagine

Imagkmeans = reshape(vectorkmeans,rows,cols);

figure(1l), imshow(Imagkmeans)

Figura 5.13. Imagine segmentata cu k-means
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5.6. Fuzzy C-means clustering

Algoritmul este cel prezentat in Capitolul 4.2, doar ca de data acesta 1l vom aplica
pentru segmentarea automata a imaginilor. Se va imparti automat imaginea de mai jos
in doua clase folosind fuzzy C-means clustering.

Sintaxa: [centre,U,obj fcn] = fcm(X, C) unde:
* X =matricea vectorilor ce se doreste a fi clasificati, asezati pe linii
e C =numadrul de clase in care se face impartirea vectorilor
* centre = centrele celor 2 clase dupa terminarea clasificarii
* U =gradele de apartenenta la cele 2 clase dupa terminarea clasificarii
* obj fcn =functiile obiectiv dupa fiecare iteratie
ObypeMH1ﬁ£§xacmnpkﬁ,>>help fcm

Figura 5.14. Imagine originala

Dimensiunea imaginii este de 225 x 258 x 3 (225 de linii, 258 de coloane, 3 straturi).
In cazul de fatd, vectorii ce trebuie clasificati sunt pixelii care sunt 3-D (au 3
componente: rosu, verde, albastru). Pentru a putea folosi functia fcm va trebui ca
fiecare pixel sa fie salvat pe cate o linie a unei matrice ce va fi apoi folosita ca
parametru de intrare pentru functia fcm. Aceastd reorganizare a pixelilor se poate
face in MATLAB folosind functia reshape.

C=2; % C = numar de clase

cale = 'pasare.jpg';

imag = double(imread(cale))/255;
[rows, cols, layers] = size(imag);
imag_vector = reshape(imag,[],layers);

Folosind functia reshape s-a obtinut matricea imag vector cu 58050 de linii
(225 x 258) s1 3 coloane; pe fiecare linie se afla cate un pixel din imagine.
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Matricea imag vector a fost apoi folositad pentru clasificareain C = 2 clase.

[centre,u,obj_fcn] = fcm(imag_vector,C);

[val, pos] = max(u,[],1);

pos(pos==2) = 0;

pos(pos==1) = 1;

imag_seg = reshape(pos,rows,cols);

figure(1l), image(imag), title('imagine originala')

figure(2), imshow(imag_seg), title('imagine segmentata cu Fuzzy C-means')

In urma algoritmului fcm s-au obtinut:

* mediile celor 2 clase:

centre =
0.9331 0.5008 0.4459
0.3789 0.3817 0.2435

* variabila U avand 2 linii si 58050 de coloane; pe colana i, linia 1, este
gradul de apartenentd al vectorului de pe linia i din imag vector la clasa 1;
pe colana i, linia 2, este gradul de apartenenta al vectorului de pe linia 1
din imag_vector laclasa 2; se va alege maximul dintre cele 2.

* variabila obj fcn contindnd valorile functiilor obiectiv. Algoritmul a rulat

22 de iteratii, in consecinta sunt 22 de valori, ultima fiind:
Iteration count = 22, obj. fcn = 1776.370844

In urma clasificarii folosind algoritmul fiizzy C-means clustering, imaginea clasificati
arata astfel:

Figura 5.15. Imagine clasificata cu fcm
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Anexe

Baze de date

Anexa 1. Baza de date Wine

Baza de date Wine contine un set de 178 de vinuri, pentru fiecare vin existand un set
de 13 parametri fzico-chimici. Acesti parametrii sunt:
1. Alcool
. Acidul malic
. Reziduu
. Alcalinitatea rezidurilor
. Magneziu
. Fenoli
. Flavanoide
. Fenoli neflavanoizi

O 0 3 N i B W N

. Proantocianine
10. Intensitatea culorii
11. Culoare/Nuanta
12. OD280 / OD315 de vinuri diluate
13. Proline
Pe baza acestor parametrii, vinurile au fost impartite in 3 clase:
* Clasal
* Clasa2
* C(Clasa3

Baza de date Wine este disponibila in biblioteca MATLAB-ului si poate fi incarcata
astfel:
>> [winelnputs, targets] = wine dataset;

Command Window

Mame Yalue »> [wineInputs, targets] = wine dataset;
targets Ix178 double Fr >z
winelnputs 13x178 double

Figura A.1. Baza de date Wine
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* wineInputs este o matrice cu 13 linii si 178 de coloane; in aceastd matrice,
pe fiecare coloana se regdsesc parametrii fizico-chimici ai unui vin.

* targets este o matrice cu 3 linii si 178 de coloane contindnd Tmpartirea in
clase a vectorilor din matricea wineInputs; daca vectorul de pe coloana i
din matricea wineInputs apartine clasei I, atunci coloana i din
targets va fi [1, 0, O]T; dacd apartine clasei 2, atunci coloana i din
targets va fi [0, 1, 0]" iar daca apartine clasei 3, atunci coloana i din
targets vafi|0, 0, l]T.

Distributia celor 178 de vectori in cele 3 clase este urmatoarea.
'BU T T T

numar vectori
iy o
= =

]
=

1 2 3

clasa
Figura A.2. Distributia vectorilor 1n clase

Asa arata primul vector din baza de date, care apartine clasei 1.

>> wineInputs(:,1)
ans =
1.0e+03 *

.0142
.0017
.0024
.0156
.1270
.0028
.0031
.0003
.0023
.0056
.0010
.0039
.0650

ROOOOOOOOOOOO

>> targets(:,1)
ans =

1

0

0
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Anexa 2. Baza de date MNIST
Baza de date MNIST (en . Modified National Institute of Standards and Technology)
contine cifre scrise de mana si este folositd in mod obisnuit pentru instruirea si

testarea diferitelor sisteme de procesare a imaginilor.

Baza de date contine 60.000 de imagini pentru antrenare si 10.000 de imagini pentru
test. Dimensiunea unei imagini este de 28 x 28 pixeli.

HEHFAER
A El 2
HELOHN
=2 A K ElE

Figura A.3. Exemplu de imagini cu cifre din baza de date MNIST

Baza de date MNIST oficiala este disponibild online, accesul fiind gratuit [Yann
LeCun]. In aceastd lucrare, s-a folosit baza de date in format CSV, accesarea
imaginilor fiind mult mai simpla:
* prima coloana din fisierul CSV contine cifra reprezentatd in imagine;
* urmatoarele 784 de coloane din fisierul CSV contin pixelii din imagine, in
format uint8 (intre 0 si 255)
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In continuare este un exemplu de incircare a bazei de date MNIST, citire si afisare a
unei cifre in MATLAB.

% 1incarcare baza de date

MNISTdatabase = xIsread('mnist_train.xlIsx');

% se alege a cata imagine din baza de date sa fie citita
Nr_imag = 5;

% se cunoaste ca dimensiunea imaginilor este 28 x 28
dim_imag = 28;

% se citeste imaginea, care initial este un vector
imag_vector = MNISTdatabase(Nr_imag ,2:end)/255;

% se transforme vectorul 1in imagine

imag_matrice = reshape(imag_vector,dim_imag,dim_imag)"';
% se citeste clasa careia apartine imaginea

imag_clasa = MNISTdatabase(Nr_imag , 1);

% se afiseaza imaginea

figure(1l)

imshow(imag_matrice)

disp(['cifra afisata este cifra = ', num2str(imag_clasa)])

cifra afisata este cifra = 9
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