PERCEPTRON

Retele de tip perceptron

Retelele de tip perceptron sunt utile in special in rezolvarea unor probleme simple
de clasificare a formelor. Aceste retele pot fi create in MATLAB cu functia newp,
initializate, simulate si antrenate cu functiile init, sim, respectiv train ( sau adapt ). in
continuare, voi descrie modul in care lucreaza aceste retele si voi introduce aceste functii.

Modelul neuronului

Un perceptron care foloseste functia de transfer hardlim este reprezentat mai jos:
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Functia de transfer a perceptronului, hard-limit, determina clasificarea vectorilor
de intrare in doud regiuni distincte. lesirile retelei vor fi 0 daca starea neuronului, n, este
strict mai mica decat 0 sau 1 daca este pozitiva.

Spatiul de intrare al unui neuron cu doud intrari, avand ponderile W, =-1,
W, , =1, bias-ul b =1 si functia de transfer hard-limit este reprezentat in imaginea de mai

jos:
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Dreapta de separare L data de ecuatia W*p + b = 0 imparte spatiul intrarilor in
doua regiuni ( semiplane ). Aceasta dreapta este perpendiculara pe vectorul ponderilor

( W, W, ) siare o deplasare datd de bias-ul b. Punctele aflate in semiplanul din stanga

determinat de linia de separare corespund starii neuronului, net = W*p + b, mai mari
decat 0 si deci li se asociaza iesirea 1 sau clasa 1, iar punctele, din celalalt semiplan
determind W*p + b < 0 si prin urmare corespund iesirii 0 sau clasei 0. Directia dreptei de
separare si deplasarea b pot fi modificate astfel incdt o multime de date sa fie bine
clasificata.

Neuronii avand deplasarea b = 0 si functia de transfer hard-limit au ca linie de
separare o dreaptd ce trece prin origine. Adaugand un bias b, neuronul va permite
rezolvarea unor probleme de clasificare in care datele de intrare nu sunt situate in cadrane
diferite . Bias-ul permite ca linia de separare sa poata fi translatata fata de origine, cum se
poate observa din figura de mai sus. Aceste observatii pot fi vizualizate prin rularea
programului demonstrativ nnd4db. Observati cum se modifica ponderile, respectiv bias-
ul, precum si culoarea marginilor punctelor in momentul in care modificati pozitia dreptei

de separare.



Arhitectura perceptronului

O retea de perceptroni consta dintr-un singur nivel de S perceptroni, conectati cu

R input-uri cérora le corespund ponderi de forma W, ; ( pondere ce conecteaza intrarea

p; sineuronul i ) avand reprezentarea de mai jos:
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Regula de invatare a perceptronului, pe care o vom descrie este capabild sa

antreneze doar o retea avand un singur nivel.

Crearea unui perceptron ( newp )
Pentru crearea unei retele de perceptroni se foloseste functia newp:
net = newp(PR, S) sau net = newp(PR, S, TF, LF),
unde:
PR este o matrice de dimensiune R x 2 in care sunt precizate minimul i maximul
valorilor datelor de intrare

S reprezinta numarul perceptronilor din retea



TF ( Transfer Function ) reprezinta functia de transfer din retea; poate lua doua
valori hardlim ( functia implicita ) sau hardlims
LF ( Learning Function ) reprezintd functia ( tipul ) de invatare; poate lua doua

valori: learnp ( functia implicita ) sau learnpn.

Exemplu: Codul urmator creeaza o retea de tip perceptron cu un singur neuron §i
o singura intrare ce ia valori in intervalul [0, 2].

net = newp([O, 2], 1);

Functia newp genereaza o structurd ce contine toate informatiile legate de retea,
cum ar fi: matricea ponderilor si vectorul bias-urilor.

Pentru a afla acesti parametri ai retelei vom da comenzile:

weights = net.IW{1,1}

bias = net.b{1}

Pentru a vizualiza parametrii rezultati in urma crearii retelei se executa urmatorul
cod:

inputweights = net.inputweights{1,1} care va returna

inputweights =
delays: 0
initFcn: ‘'initzero’
learn: 1
learnFcn: 'learnp’
learnParam: []
size: [1 1]
userdata: [1x1 struct]

weightFcn: 'dotprod’

Trebuie sa observam ca functia implicitd de invatare este learnp pe care o vom
discuta putin mai tarziu, iar intrarea retelei catre functia de transfer hardlim este dotprod,

functie care genereaza produsul scalar dintre matricea ponderilor i vectorul de intrare la



care adauga bias-ul pentru a calcula intrarea retelei. De asemenea, functia de initializare

implicita este initzero, functie folosita pentru a initializa valorile ponderilor.

In mod similar, avem:

biases = net.biases{1} care returncaza

biases =
initFcn: 'initzero’
learn: 1
learnFcn: 'learnp’
learnParam: []
size: 1

userdata: [1x1 struct]

Observam de asemenea ca bias-ul este initializat cu 0.
Exercitiu: Modificati valorile ponderilor si ale bias-ului (atribuindu-le valori aleatoare in
intervalul [0,1]) si afisati valorile acestora pentru reteaua creata in modul urmator:
net = newp([-1 1;-1 1],1);
Verificati ce fac comenzile:
net = newp([-1 1;-1 1],1);
net.inputweights{1,1}.initFcn = ‘rands’;

net.biases{1}.initFcn = ‘rands’;

Simularea unei retele ( sim)

Pentru a ariata modul in care lucreazd functia Sim, vom considera urmatorul
exemplu.
Consideram un perceptron cu un singur vector de intrare bidimensional, avand setate
ponderile si bias-ul ca perceptronul prezentat in figura liniei de separare.
Definim reteaua folosind comanda:

net = newp([-2 2;-2 2],1);



Cum am spus si mai sus, aceastd comanda seteaza ponderile si bias-ul 0; daca vrem sa le
modificam trebuie sa le atribuim noi valori. Consideram ponderile si bias-ul setate ca la
perceptronul prezentat in figura liniei de separare:
net.IW{1,1}=[-11];
net.no{1} = [1];
Pentru a verifica corectitudinea setarilor folosim comenzile:
net.IW{1,1}
ans =
-1 1
net.b{1}
ans =
1
Simulam comportamentul retelei pentru doua date de intrare pl = [1;1] si p2 =
[1;-1] ( puncte aflate in semiplane diferite ); ne propunem sa aflam din ce clase fac parte

cele doua puncte.

pl=[11];
al = sim(net,pl)

al =
1
si
p2 = [1;-1];
a2 = sim(net,p2)
a2 =
0

Se observa ca reteaua clasifica corect cele doud date de intrare ( iesirile sunt 0 si 1
corespunzatoare functiei hardlim ).
Exercitiu: Reprezentati grafic linia de separare determinata de parametrii din figurd si

adaugati 4 puncte figurii ( pe care sa le retineti intr-0 matrice pe coloane ) atribuindu-le



simboluri potrivite in functie de clasa din care fac parte si returnati iesirile retelei

corespunzatoare punctelor care indica aceasta clasa.

Putem introduce datele de intrare si printr-0 matrice de celule, iar rezultatul va fi returnat

tot Intr-o matrice de celule:

p3 = {[1;1] [1;-11};
a3 = sim(net,p3)
a3 =

[1] [O]

Initializarea unui perceptron ( init)

Folosim functia init pentru a reseta ponderile si bias-urile asociate retelei la valorile
initiale ( valorile cu care s-a initializat reteaua ). Presupunem ca am definit reteaua:
net = newp([-2 2;-2 2],1);
Ponderile retelei le putem vizualiza folosind comenzile:
wts = net.IW{1,1}
care returneaza valorile asteptate
wts =
0 0
In acelasi mod, se poate observa ci bias-ul este initial 0, utilizind comanda:
bias = net.b{1}
bias =
0
Setam ponderilor valorile 3 si respectiv 4 si bias-ului valoarea 5.
net.IW{1,1} = [3,4];
net.b{1} = 5;
Pentru a reinitializa ponderile ( atribuim ponderilor valorile initiale ) folosim functia init
Ccu sintaxa:

net = init(net);



Putem modifica modul in care un perceptron este initializat folosind functia init. De
exemplu, putem redefini ponderile si bias-ul retelei astfel:

net.inputweights{1,1}.initFcn = 'rands’;

net.biases{1}.initFcn = ‘rands’;

net = init(net);

Regula de invatare a perceptronului

Definim o regula de invatare ca fiind o metoda de modificare a ponderilor si a
bias-ului retelei cu scopul de a antrena reteaua in vederea realizarii unei sarcini.

Consideram ca fiind datd o multime de antrenare {(p,,t),(P,,t,),-., (P, L)}
unde p, reprezintd intrarea retelei, iar t, valoarea doritd corespunzatoare intrarii p,.

Obiectivul invatarii consta in minimizarea erorii date prin € = t — a, unde t este valoarea
target corespunzatoare unei intrari p, iar a reprezinta iesirea retelei.

Regula implicita de invatare a perceptronului - learnp — este o regula de invatare
supervizata ce calculeaza noile ponderi, respectiv bias-ul pentru un vector de intrare p dat
si pentru eroarea calculata e. Regula de invatare a perceptronului consta de fapt in gasirea
unei drepte de separare care sa clasifice corect mulfimea vectorilor de intrare.

La fiecare noua aplicare a regulii learnp, probabilitatea ca perceptronul sa
returneze o iesire corectd creste. S-a demonstrat ca regula perceptronului converge la o
solutie intr-un numar finit de iteratii, dacd existd o solutie ( adica dacd multimea este
liniar separabila ).

Regula de invatare a perceptronului ( de actualizare a ponderilor si a bias-ului )

este data prin relatiile:
Wnew — Wold + epT
bnew — bold +e
Regula de invatare learnpn a perceptronului calculeaza ponderile actualizate in

acelasi mod ca functia learnp, dar pentru vectorii de intrare normati, adica vectorii de

intrare vor fi de forma:
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Folosirea acestei reguli este indicata in cazul in care mulfimea de antrenare contine date
avand valori discordante in raport cu celelalte exemple, in sensul cd norma acestora are o
valoare extrema mare/mica fata de celelalte date. Aceasta discordanta inre date poate
determina un proces de antrenare de o complexitate mult mai mare, intrucat in momentul
introducerii vectorului avand o valoare discordanta ponderile vor fi actualizate prin
adaugarea acestui vector in cazul in care este misclasificat, ceea ce va implica unu numar
mai mare de parcurgeri ale multimii de antrenare astfel incat sa se manifeste si influenta

celorlalte date in modificarea ponderilor.
Exemplu:

Fie o retea cu un singur perceptron, avand ca intrare un vector cu doud elemente.
Consideram reteaua creata astfel:

net = newp([-2 2;-2 2],1);
Consideram parametrii retelei cu urmatoarele setari:

net.b{1} = [0];

w=[1-0.8];
net.IW{1,1} = w;
Perechea input-target (p, t) este data de:
p=1[1;2];
t=[1];
Putem calcula iesirea retelei si eroarea folosind comenzile:
a = sim(net,p)
a=
0
e=t-a
e=



si in final aplicam functia learnp pentru a actualiza ponderile ( se returneaza diferenta

dintre ponderea modificata si ponderea initiald, notata prin dw )

dw = learnp(w, p, [1, [1. I, 0. & 0. 00, 1)

dw =
1 2
Noile ponderi sunt obtinute astfel:
w=w + dw
W=
2.0000 1.2000

Procesul de determinare a ponderilor ( a bias-urilor ) poate fi repetat pana cand eroarea
devine 0, deoarece se stie ca algoritmul de determinare a ponderilor este convergent
intr-un numar finit de pasi pentru toate problemele care pot fi rezolvate folosind un
perceptron, adicd pentru problemele in care multimea datelor de intrare este liniar

separabild. Datele pe care vrem sa le clasificim vor fi in acest caz separate de o dreapta.

Exercitiu: Studiati programul demonstrativ nnd4pr, care va permite sa adaugati noi date
de intrare si sd observati cum se modifica ponderile in momentul in care aplicam regula

de invatare cu scopul de a clasifica corect datele.

Antrenarea perceptronului ( train)

In cazul in care problema este liniar separabild, aplicind de un numar finit de ori
in mod repetat functiile learnp si sim perceptronul poate determina dreapta de separare.
Fiecare parcurgere a multimii de antrenare se numeste epoca sau ciclu. Functia train
efectueaza un astfel de ciclu. La fiecare pas, pentru o secventd de input-uri, functia train
calculeaza iesirea si eroarea si modifica ponderile si bias-ul daca e nevoie pentru fiecare
dintre datele din secventa de intrare.

Trebuie retinut faptul ca aplicand functia train pentru o singura epoca nu se

garanteaza faptul ca reteaua rezultata indeplineste functia tinta. Valorile W si b pot fi



verificate prin calcularea iesirilor retelei pentru fiecare vector de intrare pentru a vedea
daca valorile target sunt atinse.

Exemplu: Fie multimea de antrenare avand urmatoarele date:

L A e O S

Dorim sa clasificam corect aceste date folosind o retea de tip perceptron cu un
neuron si avand ca date de intrare vectori cu doud componente. Initializim ponderile si
bias-ul cu 0. Astfel, vom avea W(0) = [0 0], b(0) = 0 ( indicam pasul algoritmului prin

indicii din paranteze asociati ponderilor si bias-ului ).

La primul pas al invatarii calculam iesirea asociata intrarii p, folosind ponderile initiale
astfel:
a = hardlim(W(0)p, +b(0))

= hardlim([0 O]E} +0) = hardlim(0) =1

lesirea @ nu este egald cu iesirea target 1, deci vom aplica regula de invatare a
perceptronului pentru a modifica In maniera incrementald ponderile si bias-ul bazandu-ne

pe eroarea e. Obtinem astfel:

e=t,—a=0-1=-1
AW =ep] =(-D)[2 2]=[-2 2]
Ab=g=(-1)=-1

Putem calcula noile ponderi si bias-ul folosind regula perceptronului in modul urmator:

W™ =W 1 ep” =[0 0]+[-2 —2]=[-2 —2]=W(1)
b"™ =b™ +e=0+(-1) =-1=b(l)

Introducem acum cel de al doilea vector de intrare p, si obtinem iesirea:



a = hardlim(W(1)p, +b(2))
=hardlim([-2 —-2] [_ﬂ —1) = hardlim(1)=1

e=t,-a=1-1=0

W(2)=W(Q1)=[-2 -2]

b(2)=b(1)=-1

e=t,-a=1-1=0
Deoarece atat iesirea target, cat si iesirea retelei sunt 1 rezulta ca eroarea este zero, deci
ponderile nu se modifica si avem W(2)=W(1)=[-2 —2] si b(2) =b(1) =-1
Dupa primii 4 pasi, adica dupa prima epoca, obtinem W(4) =[-3 —1] si b(4) =0. Pentru
a determina daca am obtinut o solutie trebuie sd parcurgem multimea de antrenare §i sa
verificim daca iesirea target a fiecarui punct corespunde iesirii retelei determinate de
ponderile si bias-ul obtinute dupa o epoca. Intrucat nu toate punctele sunt bine clasificate

( punctul p, din multimea de antrenare este misclasat ) algoritmul continud pana cand

obtinem W(6) =[-2 —3] si b(6) =1.

Putem descrie algoritmul prezentat mai sus si folosind functia train.
Fie reteaua de tip perceptron definitd ca mai jos. Vrem sd antrendam reteaua folosind
mulfimea de antrenare de mai sus Intr-o singura epoca si sa observam ca se obfin aceleasi
ponderi ca in algoritmul prezentat mai devreme.

net = newp([-2 2;-2 +2],1);

net.trainParam.epochs = 1;
Vectorii de intrare §i valorile target corespunzatoare sunt:

p=[[2;2] [1;-2] [-2;2] [-1;1]]

t=[0101]
Acum antrenam reteaua utilizand functia train:

net = train(net,p,t);
Dupa aceasta prima epoca vom obtine W =[-3 -1] sib = 0.
Pentru a verifica dacd ponderile si bias-ul rezolvd problema de clasificare simulam
reteaua astfel:

a = sim(net,p)
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e=t—-a
Intrucat vectorul de eroare nu are toate componentele nule, rezultd ¢i nu am obtinut
parametrii care definesc linia de separare, deci trebuie sd continudm antrenarea retelei
pentru un numar mai mare de epocCi. Pentru un numar de epoci egal cu 2 vom obtine
vectorul de eroare e avand toate componentele nule, deci obginem parametrii corecti care
clasifica corect datele din multimea de antrenare.

Exercitiu: Antrenati reteaua de mai sus timp de o epocd dupa care reprezentati
grafic punctele, respectiv dreapta de separare. Repetati antrenarea retelei timp de patru
epoci si reprezentati grafic punctele, respectiv dreapta de separare obtinuta. ( Realizati
ambele reprezentari grafice in aceeasi fereastrda ). Interpretati rezultatele obtinute!

Exercitiu: Rulati programul demonstrativ demopl ( program care clasifica o

multime de antrenare si ilustreaza modul in care reteaua este antrenata ).

Functia train realizeaza o antrenare seriala ( de tip incremental ) in sensul ca
dupa introducerea fiecarei date din mulfimea de antrenare se realizeaza ajustarea
parametrilor, dar matricea ponderilor net.IW{1,1} si vectorul bias net.b{1} va contine
valorile actualizate dupa parcurgerea intregii mulfimi de antrenare.

Voi introduce o noua functie utilizata in antrenarea perceptronului, functia adapt,
care insa realizeaza o antrenare de tip batch in care ponderile net.IW{1,1} si bias-ul
net.b{1} se modifica pe baza tuturor input-urilor. Ponderile si bias-ul se modifica prin
addugarea la vechile valori suma punctelor misclasificate. In cazul functiei adapt trebuie
sa setdm numadrul de parcurgeri ale mul{imii de antrenare, necesar antrendrii retelei.
Functia adapt poate realiza si o antrenare de tip incremental dacd este aplicata unei
singure date de intrare. Astfel pentru antrenarea retelei prezentate mai sus folosind o
antrenare de tip batch vom utiliza urmatorul cod:

net = newp([-2 2; -2 2], 1);

p=[21-1-1;2-221] % datele de intrare

t=[0101] % valorile target

net.adaptParam.passes = 100;



net = adapt(net, p, t);
plotpv(p,t), % reprezinta grafic punctele
hold on

plotpc(net.IW{1,1}, net.b{1}); % reprezinta grafic dreapta de separare

Exercitiu: Scrieti un program MATLAB care sd defineasca o retea de tip perceptron
utilizata pentru reprezentarea functiilor logice AND si OR pe care sd o antrenati pentru a

recunoaste aceste functii si reprezentati grafic punctele, respectiv dreapta de separare.

Aplicatie:
Se da urmatoarea multime de antrenare formata din perechi de puncte si respectiv

R E ET G

Implementati in MATLAB varianta batch a algoritmului de antrenare a perceptronului (
fara a utiliza functiile MATLAB adapt sau train).

a. Repetati algoritmul de antrenare de un numar maxim de epoci de 500. In momentul
determinarii ponderilor care dau directia dreptei de separare, care clasificd corect
punctele din multimea de antrenare, incheiati procesul de antrenare si plotati punctele din
mulfimea de antrenare si dreapta de separare.

b. Pe baza antrendrii intr-un numar maxim de 500 de epoci, afisati daca multimea de
antrenare este liniar separabila (daca s-a determinat dreapta care clasifica corect punctele)
sau neliniar separabild (daca dupa 500 de epoci nu a fost gésita dreapta care clasifica
corect punctele) folosind functia disp. Daca multimea de antrenare nu este liniar
separabila determinati dreapta care misclasifica cele mai putine puncte si afisati punctele
misclasificate.

c. Studiati convergenta algoritmului perceptronului, reprezentdnd grafic iteratia versus

valoarea cosinusului dintre doi vectori de ponderi obtinuti la iteratii consecutive.






