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Dis®ny de sistemes de supervisio

1. El Perceptré: una xarxa neural simple

La neurona d'un perceptro, que té com afuncio de transferéncia (FT) unlimitador, es mostra en laFig. 1.
El cod MATLAB que permet cdcular la sortida d aguesta neurona & presenta també en la mateixa

figura.
P(1)~_W(1,1)
P(2)W\ (1,2) n

5 FHFT P
P(R) ~W(LR)
MATLAB:  ahardlim(W*P+b)

Fig. 1 Perceptré: model d’ una neurona

Cada entrada, j, és ponderada anb el corresponent pes W(1,j), i la suma de les entrades ponderades és
enviada ala funcié de transferéncia de tipus limitador. Aquesta funcié de transferéncia, que é de tipus
step i que en MATLAB I'anomena hardlim, retornaun “0”, o bé, un“1" depenent de quin és el rang de
I'entrada. La representado grafica d’ aquest comportament es pot veure en la Fig. 2. ES pot veure com €l
llindar d’adivadé es pot variar afegint una onstant, b. Aquest parametre s'anomena lli ndar (threshold) o
biaix (bias, b)".

FT

\
i

\ &

b 10
hardli m(n+b)

Fig. 2 Perceptrd: funcié de transferéncia
d’unaneurona

Una xarxa neural formada per neurones de tipus perceptrd esta formada per una sola cga anb S neurones
tipus perceptré connedades a R entrades a través d’ un conjunt de pesos W(i,j) tal com es mostra en la Fig.
3. Elsiindexs “i” i “j” indiquen que d pes W(i,j) es & pes de la onnexi6 de la j-ésima entrada de la i-
esima neurona (per tant de lai-ésima cmponent de la sortida de la xarxa).

A1)

N (1]

P() WG > —LET
2—Bd)
P(2) 5 T
B(2)

N(S A(S)
"® L L] e

B(S

oy

7

A(2)

]

MATLAB:  A=hardlim(W*P+B)

P:(Rx1), W:(SxR), N:(Sx1), B:(Sx1), A:(Sx1)

Fig. 3 Xarxaneural formada per perceptrons (FT es hardlim, Fig.2)

! També d podeu trobar anomenat com a offset. En agquest document usarem el terme bias.
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1.1 Inicialitzacié

Lafuncié rands s utilit za per inicialitzar €ls pesos a valors aedoris. Aixi per exemple, una xarxa neural
formada per 8 neuronesi 4 entrades sinicialitzaria mitjancant

R=4; S=8;
[W,B]=rands(S,R); % R i Sson lesdimensionsdel vedor d’ entradai sortida resp.

Laxarxaneural tindra tantes sortides com neurones, i tantes entrades com nosaltres imposem.

1.2 Regla d’aprenentatge

Una xarxa neural formada per perceptrons és entrenada perqué respongu davant d'un vedor d’entrada
amb el corresponent vedor objediu de sortida, els elements del qual son un“0”, o bé, un“1". Laregla
d’ aprenentatge & aplicada a caa neurona per tal de determinar €l nou conjunt de valors dels pesos
després de la darrera presentancié de les entrades a la xarxa. Els canvis en els elements de la matriu de
pesos es cdculen mitjangant la funcié de MATLAB learnp, que retorna ds canvis ©bre la matriu de
pesos a partir del vedor d’ entrades P, €l vedor de sortides A (cdculat a partir del vedor de pesos abans
d’adualitzer elspesos) i €l vedor de sortidesobjediu T

[dW,dB]=learnp(P,A,T)

A continuad 6 es presenta d codi MATLAB que presenta aun perceptré un vedor entrades P i adualitza
els pesos mitjancant laregla d’ aprenentatge i el vedor de sortides objediu T

A=harlim(W*P,B); % Obtenim el vedor de sortides.
[dW,dB]=learnp(P,A,T); % Obtinim elscanvisal vedor de pesos.
W=W-+dW; % Obtenim el nou valor dels pesos.
B=B+dB; % Obtenim €l nou valor de bias

Anem a mmentar una micamés en detall com funcionalaregla d’ aprenentatge del perceptré:
“pertoti, ...

e s A(i)=T(i), aleshores no s aplica cap canvi

o S A(@)=0iT(i)=1, aleshores P(j) s afegeix a W(i,j), per tot “j” i s'afegeix un 1 d bias

S A®)=1iT(i)=0, aleshores P(j) es resta de W(i,j), per tot “j” i es resta un 1 & bias

onP ésd vedor d entrades, A és el vedor de sortidesi T és el vedor de sortides patr6 o oljediu” .

Aqguestes operadons es poden resumir en les segilents equadons:

Pertotiij ...
WG, ) new =W, ) g + [T —ADIP())

B(i) new = B()qia +[T(1) ~A(D)]x1

1.3 Entrenament

Els vedors patré son presentats a la xarxa neural un darrera de I’ dtre. Si la sortida de la xarxa és correda
no s aplica cg canvi. En cas contrari, els pesos i els bias sadualitzen uilitzant la regla d’ aprenentatge
del perceptrd. Quan s ha presentat € conjunt de tots els patrons diem que s ha finaitzat una época
(epoch). Si després de presentar e conjunt de tots els patrons cgp dells presenta aror, I’ entrenament
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finalitza En aguest moment, si es presenta qualsevol entrada patré a la xarxa, aguesta respondra anb la
sortida objediu desitjada. Si un vedor P; que no esta mntingut en e conjunt d’ entrenament es presenta a
I’entrada de la xarxa ajuesta intentara generalitzar responent amb una sortida similar a vedors objediu
corresponents als vedors patré d entrada que més sassemblin al vedor d’ entrada P..

El codi MATLAB per entrenar un perceptro és el segiient:

% Fase de Presentaci6
A=hardlim(W*P,B);
for epoch=1:max_epoch

% Fasede Verificacio

if all(A==T)
epoch=epoch-1;
break;

end

% Fased’ Aprenentatge

[dW,dB]=learnp(P,A,T);

W=W+dW,

B=B+dB;

% Fase de Presentacio

A=hardlim(W*P,B);
end

% Fase de Presentacio Final
A=hardlim(W*P,B)
if all(A==T)
disp(* Xarxa Neural entrenada correctament”);
end

MATLAB disposa d'una funcié que reditza tot el procés d entrenament presentat amb el codi anterior
d’una sola vegada. Aquestafuncié éslafuncié trainp.

[W,B,TE,TR] = trainp(W,B,P,T,ME)

On:

W - SXR Matriu de pesos

B - Sx1 vedor de bias

P - RxQ Matriu dels vedors d’ entrada, on Q és el nombre d’ exemples.
P(1,1) ésl’entrada 1 de|’exemple 1,
P(2,1) ésl’entrada2 del’exemple 1, ...

T - SxQ matriu de vedors objediu.

TP — Parametres d’ entrenament (opcional).

Retorna:

W - Nova matriu de pesos.

B - Nou vedor bias.

TE - Epoques entrenades.

TR —errorsintermedis durant |’ entrenament.

1.4 Exercicis de comprensio

Exeautar la momanda demo des de lafinestrade comandes de MATLAB. Selecdonar Toolboxes de la
finestra esquerra, després Neural Network i reditzar els exercicis sglents:
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1) Simpleneuron & transfer function

Lafiguragque gareix mostra un perceptré d una sola entrada. Es trada que proveu les diferents funcions
d’adivado paosshbles: hardlim, purelin, logisi tansig.

Varieu elsvalorsdelspesosi € bias.

2) Neuron with vedor input
En aguest cas disposem de diverses entrades.
Com has d'gjustar €l pes perque reconegui |es entrades?

3) Perceptron learningrule

Defineix dos problemes:

» Unquesigui resoluble per laxarxa aterior.
« Unaltreque no sigui resoluble.

4) Classficador detarongesi pomes.

Finalitzalademo i exeautala comanda nnd3pc i comenta quina é el paper de la xarxa neuronal en
I’aplicadé visudlitzada.

1.5 Exercici d’aplicacio: implementacio de la funcié logica OR

Fent Us de tota lainformadé presentada fins e moment es demana entrenar una xarxa neural formada per
una sola heurona de tipus perceptré per tal de que grengu el funcionament de lafuncioé 1ogicaOR.

Funcié OR M atlab

Entrades:
P(1,:)=[0011] matriu P=[0011;01017;
P(2,:)=[0101]

Sortides desitj ades

T@,:)=[0111 matriu T=[0111;

2. Backpropagation: un mecanisme d’aprenentatge eficient

Una neurona d’ una xarxa de badkpropagation amb R entrades es pot representar ssimbali cament mitjancant
la Fig. 4. Cada entrada & ponderada anb un pes W. La suma de les entrades ponderades, junt amb un
bias, constitueixen I’ entrada de lafuncié de transferéncia F. Les neurones d’ una xarxa de badkpropagation
poden uilit zar qualsevol funcié F diferenciable per a generar la sortida de la xarxa

P(1)~_ W(1,2)
P(2)W\ (1,2) n

>t Fp
P(R)m
- p

MATLAB : a=F(W*P+b)
Fig. 4 Badpropagation: model d’ una neurona (R entradesi 1 sortida)
Les xarxes de badkpropagation utilitzen sovint la funcié de transferéncia, F, log-sigmoidal que en

MATLAB simplementa mitjancant la funcié logsig. La representadd grafica d aquesta funcié de
transferéncia es presenta en la Fig. 5. La funci6 logsig genera sortides continues entre 0 i 1 al variar
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I’entrada de la neurona des de valors positius a valors negatius. Aquesta funcid de transferéncia e pot
utilitzar amb hias, 0 bé, sense. Els bias ofereixen a la xarxa un gau de lli bertat més alhora d’ aprendre d
comportament d’ una determina funcié. La seva utilit zadé augmenta les posshilit ats de qué la xarxa trobi
una solucié acceptable, mentre que a la vegada redueixen € nombre d eépoques d aprenentatge
necessies.

Fig. 5 Badpropagation: funcié de transferéncialogsig (n) i logsig(n+b) .

De forma dternativa, les xarxes de badkpropagation poden uilitzar la funcié de transferencia (F) tan-
sigmoidal implementada en MATLAB amb lafunci6 tansig. Aquesta funcié es presenta en laFig. 6.

Fig. 6 Badkpropagation: funcié de transferénciatansig(n) i tansig(n+b).

De vegades, també es pat utilit zar la funcié de transferéncia lined que ¢ MATLAB implementa anb la
funcié purelin. Aquestafuncié es presenta en laFig. 7.

5

10

Fig. 7 Badkpropagation: funci6 de transferéncia purelin(n) i purelin(n+b)

En la Fig. 8 es presenta una xarxa neural amb S neurones log-sigmoidals amb R entrades. Les xarxes de
badkpropagation sovint tenen ura 0 més capes ocultes de neurones sgmoidals sguides per una caa de
sortida de neurones lineds. MUltiples cgpes de neurones amb funcions de transferéncia no lineds
permeten ala xarxal’ aprenentatge de reladones linedsi no lineds entre I’ entradai |a sortida.
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W(L1) N(1] A1)
P(2) s1) 2 __IU'
& B(ll)Az
B(2)
N(S AS)
S L2
B(S

-4 -
MATLAB:  A=logsig(W*P+B)

P:(Rx1), W:(SxR), N:(Sx1), B:(Sx1), A:(Sx1)

Fig. 8 Badkpropagation: estructura d’ una xarxa neural d’ una capa

En e cas d'utilit zar xarxes amb muilti ples capes, afegirem el humero de la cga ds noms de les matrius i
vedors asociats amb la cga. Aixi, la matriu de pesos i € vedor de sortides de la cga 2 duna xarxa
s'anomenaran W2 i A2 respedivament. En la Fig. 9 es presenta una xarxa de badpropagation amb dues
cgoes unatan-sigmoidal i una dtrade lined que fan servir aquesta notado.

W1(1,1) A1)
P() Nwie.) ] |/ >

B2 1A2(2)
P(2) — />
'B2(2)

A2(S2)
P(R) WL(SLR) 2 of- W2(S2,51) /™
' B1(S1) 'B2(2)

MATLAB:  Al=tansigW1*P+B1)  A2=pureiin(W2*A1+B2)
P:(Rx1), WL:(SIXR), BL:(SIx1), AL(SIx)
W2:(S2xS1), B2:(S2x1), A2:(S2x1)

Fig. 9 Badpropagation: estructura d’ una xarxa neural de dues capes

2.1 Inicialitzacio

Lainicialitzad6 delamatriu de pesos d’ una xarxa de badkpropagation esfa anb valors dedorisentre -1
i 1. Aquestainiciaitzad6 aleadria es pot fer mitjancant lafuncié de MATLAB rands. Aixi, per exemple,
per una xarxa neural de badkpropagation de dues capes, amb 5 entrades, 4 neurones a la cga ocultai 3
neurones ala cga de sortida, que sera entrenada anb €ls patrons P (entrades) per obtenir les ortides T, €l
codi d'iniciaitzadé és el seglent. Les matrius d’entrada i de sortides desitjades (P i T) estan formades
per:

P : Matriu amb Q vedors columnade 5 components. (R=5)

T : Matriu amb Q vedors columna de 3 components (S2=3)

on Q son & nimero de vedors que s utili zaran en |” entrenament i per tant el mateix nimero de vedors de
sortida (objediu) per comparar amb les rtides de la xarxa.
Aixi el codi Matlab sera:

[R.Q]=siz&(P);
S1=4; % 4 neurones capa oculta
[S2,Q]=siz&(T); %
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[W1,Bl]=rands(S1,R); % Pesosi biascapa oculta
[W2,B2]=rands(S2,S1); % pesosi bias capa de sortida

Cal observar que d nombre d’entrades de la xarxa i € nombre de neurones en la cga de sortida ve fixat
pels vedors entrada/objediu que la xarxa ha d’ aprendre. EI hombre de neurones en les capes ocultes és
dedsio del disenyador de la xarxa. Quantes més neurones, mes posshilit at de qué la xarxa aleixi una
solucié. En canvi, quantes més neurones més temps d’ aprenentatge sera necessari i més grans sran les
matrius de pesos (més complexitat de cacul).

2.2 Regla d’aprenentatge

La regla d’ aprenentatge donada per I'agorisme badkpropagation permet I'entrenament de xarxes no
lineds multicgpa per a glicadons de dassficadd i associadé de patrons. La restricdd d aquest
algorisme & que les funcions de transferéncia (o0 adivado) han de ser funcions derivables, ja que I’ gjust
dels pesos es fa seguint una dgorisme de minimitzad6 de I’error quadratic mig (LMS, Least mean
squared) mitjangant la disminucié del gradient (‘gradient descent’) a cala iteradd efecuada per I'gjust
dels pesos. Per aix0 és necessari cacular les derivades de I’ error (vedor delta). | I'error es defineix com la
diferencia entre les ortidesteodriquesi lesreds).

Les derivades de I error cdculades a la sortida de la Ultima cgpa (ja que & la Unica que podem comparar
amb €ls patrons desitjats), es propaguen cap a les capes internes (ocultes). A Matlab € cdcul dels delta
vedors (D) es fa anb les funcions deltalin(A,E), deltalog(A,E) i deltatan(A,E) en el cas de la caa
oculta i deltalin(A,D,W), deltalog(A,D,W), deltatan(A,D,W) pel cas de caes ocultes. Els parametres
corresponen a: A : vedor de sortides, E : vedor error, D i W : son els delta vedorsii els pesos de la capa
anterior. S'utilizaunafuncié oadtrad acord amb lafuncié de transferémia desitjada en cada caa.

A mesura que & va propagant I'error cap a les capes ocultes, I'acdualitzadd dels pesos (i bias) es fa
segons aguests valors seguint amb els increments cd culats d’ aguesta forma:

AWC(i,j)=Ir D(i)P(i) Ir : velocitat d' aprenentatge.
AB(i)=1r D(i) D(i) : vedor delta propagat.
P(i) : Entrades de la capa en quiestio.

Lafuncié de Matlab [dW,dB]=learnbp(P,D,Ir) es pot utilit zar amb aquest propdsit. Només cd tenir en
compte que P i D shan de presentar com metrius, amb els vedors columnes corresponent a tots els
patrons que es volen entrenar.

2.3 Entrenament

Laforma d’ entrenar una xarxa & la seglient : Es presenten els vedors d' entrada i a partir de les rtides
ohtingudes i les desitjades es cdcula un error. Es cdcula la mitja dels errors quadratics per tots els
patronsi s esinferior aunllindar prefixat, I’ entrenament s atura. En cas contrari es cdcula € vedor delta
alasortida delaxarxai es propaga erera (badkpropagation) cgp ales capes ocultes. A partir dels vedors
delta de cala cga s adualitzen els pesos d acord amb la regla d' aprenentatge anterior. | es repeteix €
procésfinsque I’ error sigui inferior aun llindar predeterminat.

Aquest procediment es pot fer de forma @moda a Matlab utilitzent la funcié trainbp que permet
I’ entrenament de xarxes de varies cgpes. En aquest cas cd els passos a seguir son :

a) Crea unamatriu P amb els vedors d’ entrada com a clumnes.

b) Crea lamatriu de sortides desitjades T, amb igual nimero de vedors que P.

¢) Crea un \edor de parametres: TP =[disp_freq max_epoch err_god Ir] ;
disp_freq: Visualitzado6 de resultats intermedis.
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max_epoch : Numero maxim d'iteradons en |’ entrenament.
err_goal : llindar per I’erro minim a asolir.
Ir : velocitat d’ aprenentatge
Per cada cga cddra amésamés:;
- Iniciditzar (aledodriament) lesmatrius W i B de pesosi bias.
- Espedficar € tipus de xarxa (funcié de transferéncia) en unstring. Fes help per veure dstipus.

Amb tot aixo podcem fer crides alafuncié anterior com la segient, pel cas d’ una xarxa de dues capes :
[W1,B1,W2,B2,epochs, TR]=trainbp(W1,B1,’F1' W2,B2'F2' P,T,TP);

Wi —Matriu de SixR de pesos per la cgai-essma.

Bi —Vedor d S1x1 dofset o hias per la cgai-essma.

Fi — Funcié de transferéncia (cadena) per la cpai-essma.
P - Matriu de RxQ de vedors d entrada.

T - Matriu de SxQ de vedors objediu.

TP — Parametres d’ entrenament (opcional).

Retorna ds nous pesosi ofsets o hiasi
Wi — Nous pesos.
Bi —Nous bias.
TE — L’actua nombre d’ époques entrenades
TR —Errorsintermijos: [filad errorg]

2.4 Exercicis de comprensio

1) Badkpropagation.

Finalitzalademo i exeautala comanda nnd11bc.

Entrenala xarxa dmenys dues vegades. Digues quines 9n els exemples, pesosi biasinicials, i digues
quins N els que resulten després de 3 iteradons de I’ algorisme badkpropagation. Digues quin és |’ error
en cadaiterado.

2) Adaptative noise @ancdlation

Torna alafinestra de demos (exeautala commanda demo, etc...) i selecdonala demostrad6 amb €l titol
mencionat.

Qué &€l quefalaxarxa? Quinsresultats sobtenen?

3) Adaptative noise ancdlation in an Airplain

Estradad unexercici similar al’anterior. Ara, perd, podem canviar el parametre d aprenentatge a.
Quin és|’efede de posar un a molt gran? | de pasar-lo molt petit?

Per acdbar d’entendre cm afeda a, tancalafinestrai exeautala commandannd9sdq.

4) Generalization
Torna alafinestrade demo i selecdonal’ anomenada generali zation.
Quin és|’efede d’ augmentar el nombre d’ unitats ocultes? Com ho interpretes?

2.5. Exercici d’aplicacid: reconeixement de caracters

Es desitjadisenyar i entrenar una xarxa neural que sigui cgpacde reconéixer les 26 lletres de I alfabet. Es
suposa que es disposa d’un sistema de visio artificial cgpag de digitalitzar cada lletra centrada en el camp
de visi6 del sistema de recneixement. El resultat d'aquesta digitalitzadd es representa mitjancant una
gradlade5 x 7 pixelsbodeans. El problema perd apareix pel fet de qué @ sistemade visié artificial no és
perfedei junt amb lalletra digitalitzada s hi afegeix soroll. En aquest exercici es demana aea un sistema
cgpacde dassficar les 5x7 entrades de forma que doni ala sortidalalletra corresponent.

Passs a seguir:
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1)
2)

3)
4)
5)

6)

Definir e problema

Definir I’ estructura de la xarxa feed forward. Es recomana una estructura de xarxa de 2 nivells, amb
10 neurones ala cga oculta.

Iniciditzar laxarxa

Entrenar laxarxa anb exemples snse soroll

Un cop entrenada la xarxa, prova @ seu funcionament comprovant que I’ error de la sortida é 0 pel
conjunt d’ aprenentatge.

Testgjar la xarxa per valors pel que no ha estat entrenada

Proparcionar els resultats en forma de grafics.

Dades:

1.

En € fitxer prprob.m disposeu de la definicié de I'alfabet expressat en matrius de 5x7 pixels, de
forma que poceu iniciditzar dues matrius, afabet i patrons, corresponents a exemples de lletres
d afabet sense sorolls através de lainstrucdo:

[alfabet,patrons] = prprob;
Cada patr6 es representa per un vedor de 26 valors, on el valor adivat indicala lletra ala qual

correspon (per exemple, per la lletra B, tot seran O's excepte d segon valor). Per tant, patrons és una
matriu de 26x26 (un vedor patrd per a calall etra).

2.

Per laimplementad 6 pas utilit zar les funcions sgtents de la ToolBox de Xarxes neurals de Matlab :
initff - Per lainiciaitzad6 de laxarxa. Per exemple, per unaxarxa anb 5 neurones ocultes:

S1=5;
[W1,B1,wW2,B2] =initff(P,S1,'logsig',T,'logsig");
on: W1i W2 sbn les matrius de pesos de la primerai segona cga respedivament;

B1li B2 sbn elsbias per laprimerai segona cga respedivament;

P éslamatrius d’exemples; logsig éslafuncié d adivad6 a emprar en les dues
cgoesde

laxarxa; i

T éslamatriu de patrons.

trainbp - Per I'entrenament de la xarxa d’ acord amb I’ algorisme Badkpropagation. Exemple:
[W1,B1,W2,B2,ep,tr] =trainbp(W1,B1, logsig ,\W2,B2, 'logsig',P,T,tp);
On tp s6n el conjunt de parametres opcionals
tp =[df me g Ir];
| cada pardmetre pot ser, per exemple:
df = 20; % Frequeéncia dedisplay de resultatsintermitj os
me = 500Q % Maxim nombre d’&oques a entrenar.
eg =0.02 % Err or quadrat global.
Ir =0.0%; % Factor d’aprenentatge.
El resultat retornat sdn els pesos finals de cala cgai I’evolucio del’error a cala poca
(atr).

simuff - Per simular el comportament de la xarxa. Exemple, per una xarxa de 2 nivells amb
funcions d’adivado log-sigmoidals:
A2 =SIMUFF(P,W1,B1,'logsig ,W2,B2,10gisg')
On:
P - Matriu d’ entrada
Wi — Pesos de lamatriu en la caai.
Bi —Vedor de biasdela cgai
logsig — funcions de tansferéncia de les cgpes.
Retornala sortida del darrer nivell.

Altresfuncionsde MATLAB:

randn - Generadd de nombres aleaoris amb distribucié normal. Exemple:
randn( 35, 26)

Generaunamatriu de 35526 dce nombres aleaoris.
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Dis®ny de sistemes de supervisio

sum - Funcié suma que, aplicada sobre una matriu, proparciona un vedor corresponent ala suma
de cala wlumna.

4. Pertestgjar laxarxareoordeu que laférmulade |’ error quadratic mitja és:
1 m

m &

on més el nombre d' exemples, i € ésl’error per a cala exemplei escdcula com:

e

=15 -T)
€ ZJZ Y
on nés el nombre d’unitats en la cga de sortida.
2.6 Ampliacioé a I'exercici d’aplicacié (addicional)

Entrenar laxarxa anb exemples amb soroll i veure com mill ora € resultat per uninput no esperat.
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