PROCESAREA CUNOSTINTELOR
S1 CALCUL INTELIGENT - PCCl

Retele neuronale artificiale pentru clasificare



Recapitulare: Glasificare $i clustering

* (Clasificare = repartizare a unui obiect (model de intrare) in una dintre mai
multe categorii cunoscute.
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Carei clase i apartine noul mar ?

Iy

* Clustering (grupare) = identificarea categoriilor existente intr-un grup de
date (modele de intrare) despre care initial nu se cunoaste nimic.

Cate feluri de mere sunt in gramada ?
Cum arata fiecare fel de mar ?
Care mar apartine carui fel ?




Recapitulare:
Algoritme de clasificare si clustering

* Algoritm de clasificare: algoritmul celor mai apropiati k
vecini (k-nearest neighbors, acronim kNN)

* Algoritm de clusterizare: k-medii (k-means)



* Definirea bazei de date: se da un numar de elemente pentru
care se cunoaste clasa careia apartine fiecare dintre ele, C,
c=1...C.

* Definirea numarului de vecini kK
* Prezentarea noului element, care se doreste a fi clasificat

* Calcul distanta (de obicei euclidiana) dintre noul element si
elementele cunoscute din baza de date

* Sortareain ordine crescatoare a distantelor si retinerea
primelor k elemente cu cele mai mici distante calculate

* |dentificarea claselor carora apartin cele k elemente retinute

* (Clasa C careiali va fi asociat noul element va fi clasa dominanta
(care apare de cele mai multe ori)



* Definirea bazei de date: un numar de elemente pentru care nu
se cunoaste clasa de apartenenta

* Definirea unui numar fix de k centre, dintre punctele existente
in baza de date (analog numarului C din algoritmul kNN)

* Repeta pana laindeplinirea criteriului de oprire
« Calculul distantei intre fiecare centru si toate punctele din baza de date

- Alocarea pentru centrul k a punctelor celor mai apropiate ca distanta
Recalcularea fiecarui centru ca medie a elementelor asociate centrului
respectiv in iteratia curenta

- Verifica conditia de oprire: nici un punct nu a schimbat centrul caruia i-
a fost alocat.



* Retele neuronale artificiale folosite pentru clasificare
* Un algoritm general pentru RNA clasificatoare
* Algoritmul Learning Vector Quantizer (LVQ)
pentru invatare supravegheata

* Self Organizing Feature Maps (harti cu autoorganizare)
(SOFM) sau RNA Kohonen, pentru invatare
nesupravegheata.



* RNA cu doua straturi: unul de
intrare si unul de iesire

* Un neuron de iesire este legat
prin ponderi de toti neuronii de
intrare; un asemenea set de
ponderi este notat cu w;

* Numarul de neuroni de intrare
este egal cu n, numarul de
elemente care formeaza un
model de intrare; un model
generic are indicele m, m=1...M
(se considera in general M
modele Tn setul de antrenare).

* Numarul de neuroni de iesire
este egal cu numarul de clase
cunoscute C; un model generic
este notat ¢, c=1...C.

clase
1 C C
neuroni-
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1 ... 1 ..n

modele de intrare




* Se poate recunoaste modelul * Functia de activare:
unui neuron elementar

1, daca modelul de intrare curent este asociat clasei ¢
0, In caz contrar

* Fiecare neuron de iesire
corespunde  unei  clase; ¢=1C
ponderile sale w; formeaza
prototipul (codebook vector)
asociat clasei respective

i j C
. v neuroni-
* Algoritmul are doua etape: clasi
Q Identificarea claselor posibile
folosind un set de date de set de
antrenare ponderi
O Recunoasterea sau clasificarea W;
unor modele noi intr-una din
clasele existente neuroni de intrare



Ponderile neuronale sunt initializate
aleatoriu, de obicei in intervalul [0,1]

Algoritm iterativ; intr-o iteratie se parcurg
urmatorii pasi:
< Fiecare model de intrare este comparat, prin
calculul unei distante (de obicei cea

euclidiana) cu prototipurile tuturor
neuronilor-clasa

< Este ales drept neuron castigator cel cu
distanta calculata cea mai mica

< Ponderile neuronului clasa ales sunt corectate
pentru a se apropia de modelul de intrare
respectiv

< Daca s-a indeplinit conditia
procesul iterativ se opreste
In finalul algoritmului, valorile ponderilor
fiecarui neuron-clasa codifica
caracteristicile clasei respective,
determinate pe baza setului de antrenare
disponibil

de oprire,

s = O —wy) =[x —w |

neuroni-
clasa

set de
ponderi

Wj

neuroni de intrare



Etapa de recunoastere

* Pentru fiecare model de intrare nou,
care nu a fost folosit in etapa de
antrenare, se calculeaza distanta pana la
fiecare neuron-clasa, la fel ca in etapa
de antrenare

* Este aleasa drept clasa castigatoare cea
cu distanta calculata cea mai mica

* Antrenarea poate fi refacuta ulterior,
daca apar clase noi.

* RNA de acest tip se mai numesc si RNA
competitive
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1 ... 1 ..n

modele de intrare noi
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:llnorilmnl lVQ
LEARNING VECTOR QUANTIZER)



* Learning vector quantizer = cuantificator vectorial cu invatare
* Inventat de profesorul finlandez Teuvo Kohonen (n. 1934)

* Cuantificare vectoriala: transformarea unui set de vectori mai mare
intr-un set de vector mai mic, reprezentativ, de prototipuri
(codebook vectors, prototypes)

< Utilizata original in aplicatii de comprimare a datelor

* Algoritmul LVQ foloseste invatarea supravegheata - pentru fiecare
vector din baza de date folosita pentru antrenare se cunoaste clasa
din care face parte, reprezentata printr-o eticheta c=/...C.

* Realizeaza comprimarea vectorilor modelelor din baza de date de
antrenare X, m=1...M in vectorii doriti W, c=1...C cu C<M.



Algoritmul LVQ - functionare

Se identifica din baza de date de antrenare numarul de modele
M, numarul de clase C si dimensiunea unui model de
antrenare n.

Se initializeaza aleatoriu o matrice W cu n linii si C coloane;
fiecare coloana din aceasta matrice reprezinta prototipul initial

al clasei C

Repeta pana la indeplinirea unui criteriu de oprire:
% Pentru fiecare model de intrare m, m=1..M

O

O

O

Calculeaza distanta euclidiana intre model si ponderile fiecarui neuron-clasa
Alege drept neuron castigator pe cel cu distanta calculata cea mai mica

Daca numarul clasei alese coincide cu cel asociat modelului in baza de date,
adapteaza ponderile neuronului-clasa respectiv in sensul apropierii lui de
modelul de intrare

Daca numarul clasei alese coincide cu cel asociat modelului in baza de date,
adapteaza ponderile neuronului-clasa respectiv in sensul indepartarii lui de
modelul de intrare



Algoritmul WVQ - implementare (1/2)

* Sedau:

* [X] - matricea modelelor de intrare, cu M linii si n coloane unde M
este numarul de modele din setul de antrenare, iar n este numarul
de elemente care formeaza un model de intrare. Fiecare element |
din setul de antrenare este codificat intr-o linie din matricea [X],
1=1...M.

* [CX] - vector coloana cu M elemente, in care fiecare element CX(i)
este un numar intreg ¢, c=1..C, reprezentand clasa caruia ii este
asociat elementul I din matricea X, 1=/...M.

* O rata de invatare 7 (eta).

* Se defineste criteriul de oprire: de exemplu, un numar maxim de
iteratii Maxlt.

* Se initializeaza aleatoriu o matrice W cu C linii si n coloane; fiecare
linie din aceasta matrice reprezinta prototipul initial al fiecarei clase
C.



Algoritmul VQ - implementare (2/2)

for i=1 : MaxIt % Incepe o noud iteratie
for m=1 : M % pentru fiecare model din setul de date de antrenare

Q

% cliteste model din matricea X
model=X(m, :);
% calculeaza distanta dintre model si ponderile neuronilor-clasa
D=zeros (1,C);
for c=1:C
prototip=W(c,:); % extrage prototipul curent
D(l,c)= sgrt(sum((model - prototip) .” 2));

[©)

end; % for c prototipuri
% identifica neuronul-clasa castigator
winn=find (D==min (D)) ;
% adapteaza ponderi neuron castigdtor
if winn==CX (m)
% daca clasa identificata este cea doritad, adaptare pozitiva
W(winn, :)= W(winn, :)+eta* (model- W(winn, :))
else
% dacd clasa identificata este gresitad, adaptare negativa
W(winn, :)= W(winn, :)-eta* (model- W(winn, :))
end; % if winn
end; $ for m modele

[©)

end; % for i1 iteratii



Cate feluri de mere sunt in gramada ?
Cum arata fiecare fel de mar ?
Care mar apartine carui fel ?

$

WINNER !

neuroni-
clasa

neuroni de intrare

caracteristici mar



Algoritmul lVQ - avantaje Si dezavantaje

v * imbunatateste performantele algoritmului
k-medii

* * foloseste un numar fix de clase

* fnvatare supravegheata - in realitate, nu se cunoaste
intotdeauna Tmpartirea pe clase a elementelor din
baza de date folosita la antrenare

* Aceste dezavantaje pot fi remediate folosind
RNA de tip SOFM






* |nventate de profesorul finlandez Teuvo Kohonen (n. 1934)
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* Biologic, invatarea sau deprinderea se realizeaza prin
intarirea anumitor sinapse (legaturi) dintre anumiti
neuroni, formand cai sinaptice.

* Creierul copilului este o panza alba; retelele de neuroni
din anumite zone ale cortexului formeaza centrii nervosi
prin antrenare (exersare).

* Cortexul arata ca o panza intinsa pe suprafata creierului

* Relatiile dintre stimulii exteriori se regasesc in relatii
similare intre neuroni

* Dispunerea centrilor nervosi in creier respecta principiul
vecinatatii: mana langa brat.



* SOFM = Self-Organizing Feature Maps (harti de trasaturi
cu autoorganizare)

o Autoorganizare: capacitatea unui sistem de a descoperi si invata
structura datelor de intrare in absenta oricaror informatii

privitoare la aceasta structura. RNA mapeaza intrarile catre
iesiri.

o RNA cu autoorganizare finvata trasaturile (caracteristicile)
modelelor de intrare in absenta unor corespondente cunoscute
cu datele de iesire (invatare nesupravegheata)

* Harta presupune organizarea topologica a informatiei si
vecinatati.
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* RNA Kohonen extinde RNA generala clasificatoare
adaugand conceptele de organizare topologica si
vecinatati.

* Neuronii-clasa sunt organizati in grile uni- bi- sau
multidimensionale

neuroni-clasa

neuroni-clasa

set de
ponderi
Wi
prototip

neuroni de intrare

1 ... i ..n

neuroni de intrare

grild unidimensionala grila bidimensionala



RNA Kohonen - algoritmul fara cresterea retelei

* Etapa de antrenare:
< Pregatire baza de date de modele de intrare pentru antrenare
< Initializare numar de clase (de prototipuri)

% Initializare ponderi prototipuri, de obicei in intervalul [0,1]

< Proces iterativ:

¢ Fiecare model de intrare este comparat, prin calculul unei distante (de obicei cea euclidiana) cu
prototipurile tuturor neuronilor-clasa

¢ Este ales drept neuron castigator cel cu distanta calculata cea mai mica
¢ Se calculeaza vecinatatea neuronului-clasa castigator si se reduce valoarea ratei de invatare

+» Ponderile neuronului clasa ales si ale celor aflate Tn vecinatatea sa sunt corectate pentru a se
apropia de modelul de intrare respectiv

+»+ Daca s-a indeplinit conditia de oprire, procesul iterativ se opreste
n finalul algoritmului, valorile ponderilor fiecdrui neuron-clasa codificd caracteristicile clasei
respective.

*

* Etapa de recunoastere:

< Pentru fiecare model de intrare nou, care nu a fost folosit in etapa de antrenare, se
calculeaza distanta pana la fiecare neuron-clasa, la fel ca in etapa de antrenare

< Este aleasa drept clasa castigatoare cea cu distanta calculata cea mai mica



* Vecinatati continue: se foloseste o functie continua, de obicei
gaussiana:

_ a—rif20? _
V.=e ,unde p, =

P_P,

<+ o?-dispersie, p, -distanta dintre neuronul-clasa c si neuronul castigator c*

* \Vecinatati discrete, care folosesc pozitiile neuronilor in grila

neuron castigator
neuron castigator

ETT]
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* Tn prima etapd a antrendrii, vecinitatea are valoare mare, pentru a
incuraja colaborarea sau cooperarea intre neuroni.

* Cu cat dispersia o este aleasa mai mare, cu atat vecinatatea initiala va fi
mai mare

* Treptat, vecinatatea este ingustata, pentru ca spre finalul antrenarii sa
devina O (sunt adaptate doar ponderile neuronului-clasa castigator)

* Acelasi principiu al descresterii se aplica, de obicei, si pentru rata de
invatare 7.



* Adaptarea ponderilor:

< unidirectionala

W((:t+1) _ Wét) +77,()((m) —Wét))’ daca ceV, (stimulare)

w =w® daca ceV, (ponderile raman neschimbate)

< bidirectionala
Wé”l)=W§t)+77'(X(m)—W((;t))’ daca ceV, (stimulare)

W =wl — 5. (x™ —w®), daca cgV., (penalizare)



RNA Kohonen - algoritmul cu cresterea retelel

* RNA Kohonen permite cresterea retelei, plecand de la o
singura clasa initiala si cresterea numarului de clase pe masura
ce se identifica modele de intrare cu caracteristici noi.

* Criteriu de departajare pentru crearea unei clase noi: o valoare
maxima a distantei calculate intre modelul de intrare respectiv
si ponderile fiecarui neuron-clasa existent in retea



RNA Kohonen - algoritmul cu cresterea retelel

* Algoritm de crestere pentru o grila de neuroni patrata

* Se identifica neuronul-clasa i fata de care distanta calculata este cea mai
mare

* Se identifica, pe linii si pe coloane, cei mai indepartati neuroni-clasa vecini,
mn (linie) si rp (coloana)
* Seintroduce o linie noua intre linia ij si linia mn
* Seintroduce o colana noua intre coloana ij si coloana rp
* Seinitializeaza ponderile pe noua linie si coloana:
W

x,colnou

:a.(w

x,colnou-1

+ W

x,colnou+1)

W =a-(W, +W )

linnou,y innou-1,y linnou+1,y

unde x/y iau valori intre 1 si indexul maxim de linie/coloana si & € (0,1)
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* |dentificarea culorilor dupa codurile RGB

* Red:0-256
* Green: 0-256
* Blue:0-256

Culori 7

Standard ~ Particularizare

Culori:

Rosu:

Verde:

Albastru:

Curent
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