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Introduccion

Redes Neuronales Artificiales [RNA]
Artificial Neural Networks [ANN]

Red de elementos o unidades de procesamiento simples
(EP/UP en espaiiol o PE/PU en inglés),
interconectados entre si mediante conexiones sinapticas,
en las que cada conexion tiene un peso (fuerza)
que se ajusta a partir de la experiencia (datos).




Introduccion

Redes Neuronales Artificiales [RNA]
Artificial Neural Networks [ANN]

= Modelo de Neurona Artificial:
Modelo de computo simple. Cada neurona recibe
estimulos de otras neuronas, los agrega y transmite
una respuesta de acuerdo a su funcidn de activacion.

= Modelo de Red Neuronal [Topologia]:
Estructura de la red neuronal.
Organizacion y niUmero de neuronas y conexiones.

Introduccion

Redes Neuronales Artificiales [RNA]
Artificial Neural Networks [ANN]

Las redes neuronales artificiales proporcionan un modelo
de cdmputo paralelo y distribuido capaz de aprender a
partir de ejemplos (datos)

Los algoritmos de aprendizaje (asociados a modelos
concretos de redes) permiten ir modificando los pesos de
las conexiones sinapticas de forma que la red aprenda a
partir de los ejemplos que se le presentan.




Introduccion

Redes Neuronales Artificiales [RNA]
Artificial Neural Networks [ANN]

= No se programan, se entrenan.

= Necesitan disponer de ejemplos, en un nimero
suficiente y una distribucidn representativa para ser
capaces de generalizar correctamente.

= Requieren un proceso de validacion para evaluar la
“calidad” del aprendizaje conseguido.

Introduccion

Redes Neuronales Artificiales [RNA]
Artificial Neural Networks [ANN]

Veremos como...

= Entrenar redes neuronales artificiales (para distintos
modelos de red).

= Preparar (preprocesar) los ejemplos necesarios para
su entrenamiento.

= Evaluar la calidad del proceso de aprendizaje.




Introduccion: Modelos de redes

Perceptron Redes feed-forward
(topologia por capas)
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Modelo de neuronal artificial

Modelo no lineal de una neurona artificial

Bias
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Synaptic
weights

[Haykin: “Neural Networks and
Learning Machines”, 3 edition]




Modelo de neuronal artificial

Transformacion afin producida por la presencia
del sesgo b, [bias]

Induced )
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v,=b, cuando u,=0 ’ /

[Haykin: “Neural Networks and
Learning Machines”, 3™ edition]

Modelo no lineal de una neurona artificial

(wyo=by)

Fixed input xy = +10O
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[Haykin: “Neural Networks and
Learning Machines”, 3" edition]




Modelo de neuronal artificial

Funciones de activacion ¢(v)
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[Haykin: “Neural Networks and
Learning Machines”, 3 edition]

Modelo de neurona artificial

Funciones de activacion sigmoidales

= Funcidn logistica [0,1]

1

p(v)=—-
l+e

= Tangente hiperbdlica [-1,1]
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Modelo de neurona
Neuronas binarias con umbral

umbral

[McCulloch & Pitts, 1943] s
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Zi l 1 % )
{1 siz>0 -1
y =
0 enotrocaso

Asumiendo x,=1 y w,=b (umbral 6=-b)
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Modelo de neurona
Neuronas binarias con umbral

El efecto del umbral
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Modelo de neurona
Ejemplo: Percepcion fisioldgica del calor y del frio

Estimulo Percepcion
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Output
- Yk

Perceptrones

La primera generacion de redes neuronales
= Popularizadas por Frank Rosenblatt en los ahos 60.

= Minsky y Papert analizaron lo que podian hacer y
mostraron sus limitaciones en su libro de 1969.

Muchos pensaron que esas limitaciones se
extendian a todos los modelos de redes neuronales,
aungue no es asi.

Su algoritmo de aprendizaje todavia se usa
para tareas en las que los vectores de caracteristicas
contienen millones de elementos.




Perceptrones

Reconocimiento de patrones

» Se convierten los datos de entrada en un vector de
caracteristicas X;.

= Se aprenden los pesos asociados a cada una de esas
caracteristicas para obtener un valor escalar a partir
de cada vector de entrada.

= Si este valor escalar se halla por encima de un umbral,
se decide que el vector de entrada corresponde a un _,
ejemplo de la clase objetivo (y,=1). )

Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje

Un umbral (positivo) es equivalente a un sesgo/bias
(negativo), por lo que podemos evitar tratar de forma
separada el umbral afiadiendo una entrada fija x,=+1.
De esta forma, aprendemos el umbral como si fuese un

peso mas. =)

X1

Output
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Algoritmo de aprendizaje

Se seleccionan ejemplos del conjunto de entrenamiento
utilizando cualquier politica que garantice que todos los
ejemplos de entrenamiento se acabaran escogiendo:

= Si la salida es correcta, se dejan los pesos tal cual.

= Si la unidad de salida incorrectamente da un cero,
se anade el vector de entrada al vector de pesos.

= Si la unidad de salida incorrectamente da un uno,
se resta el vector de entrada del vector de pesos.

Perceptrones

TABLE 1.1 Summary of the Perceptron Convergence Algorithm

Variables and Parameters:

x(n) = (m + 1)-by-1 input vector
= [+Lxa(n), xo(n), .o ()]
w(n) = (m + 1)-by-1 weight vector
= [bowy(n). wy(n). ... w,(m)]”
b = bias
y(n) = actual response (quantized)
d(n) = desired response
7 = learning-rate parameter, a positive constant less than unity
1. Initialization. Set w(0) = (). Then perform the following computations for time-stepn =1,2, ...
2. Activation. At time-step n, activate the perceptron by applying continuous-valued input vector x(s1) and desired
response d(n).
3. Computation of Actual Response. Compute the actual response of the perceptron as

y(n) = sgn[w! (n)x(n)]
where sgn(-) is the signum function.
4. Adaptation of Weight Vector. Update the weight vector of the perceptron to obtain

w(n + 1) = w(n) + m[d(n) — y(n)]x(n)
where
d(n) = {+1 if x(n) belongs to class €,
—1 ifx(n) belongs to class €,

5. Continuation. Increment time step # by one and go back to step 2.

[Haykin: “Neural Networks and Learning Machines”, 31 edition]
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Algoritmo de aprendizaje

= El algoritmo de aprendizaje del perceptrén garantiza
encontrar un conjunto de pesos que proporcione la
respuesta correcta si tal conjunto existe.

» El perceptrén es un modelo de clasificacion lineal,
por lo cual sera capaz de clasificar correctamente los
ejemplos de entrada siempre que las clases sean
linealmente separables.

Perceptrones

Decision
// Boundary

Clases Clases
linealmente separables linealmente no separables

[Haykin: “Neural Networks and Learning Machines”, 3 edition]
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Perceptrones

0.06 Classification using perceptron with distance = 1, radius = 10, and width = 6
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Number of epochs
(a) learning curve

Clases linealmente separables

(b) testing result

[Haykin: “Neural Networks and Learning Machines”, 31 edition]

MSE
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0.6 Classification using perceptron with distance = —4, radius = 10, and width = 6
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[Haykin: “Neural Networks and Learning Machines”, 3 edition]
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Clases linealmente separables
vs. Clases no linealmente separables

E MSE
Error MSE

El perceptron multiclase
Un perceptron para cada clase del problema...
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Algoritmo de aprendizaje:
Interpretacion geométrica

Espacio de pesos:
= Una dimension por cada peso.

= Cada punto del espacio representa
un valor particular para el conjunto de pesos.

= Cada caso de entrenamiento corresponde
a un hiperplano que pasa por el origen
(tras eliminar el umbral e incluirlo como un peso mas)
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Algoritmo de aprendizaje:

P4 A an input
Interpretacion geometrica good Cector with
weight correct

vector answer=1
Wrongside ——
the

/

bad origin
weight
vector

Cada caso define un hiperplano:
= Hiperplano perpendicular al vector de entrada.

= Los pesos deben quedar a un lado del hiperplano.

Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje:

L At an input
Interpretacion geometrica good vector with
weight correct

vector answer=1
Wrong Side ——
the

/

bad origin
weight
vector

Si el producto escalar del vector de entrada con el vector
de pesos es negativo, la salida sera la equivocada.
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Algoritmo de aprendizaje:
Interpretacion geométrica

bad

weights an input

vector with
correct

weights \ answer=0
the
origin

Si el producto escalar del vector de entrada con el vector
de pesos es negativo, la salida sera la equivocada.
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Algoritmo de aprendizaje: Sgcit"(‘ﬁ“vtvith
Interpretacion geométrica / correct

El hipercono de soluciones factibles \ SNSWErSy
bad

weights

good
weights

— 8 right

an input wrong —
vector with the origin
correct

answer=1

Para que el aprendizaje sea correcto, debemos encontrar
un punto que esté en el lado correcto de todos los
hiperplanos (que puede que no exista!!!).
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Algoritmo de aprendizaje: Sgcit"(‘ﬁ”vtvith
Interpretacion geométrica / correct
El hipercono de soluciones factibles answer=0

bad
weights

good
weights

— 1 right

an input wrong ——>
vector with the origin
correct

answer=1

Si existe un conjunto de pesos que proporcionen la
respuesta adecuada para todos los casos,
estara en un hipercono con su apice en el origen.
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Algoritmo de aprendizaje: Sgcit"(‘ﬁ“vtvith
Interpretacion geométrica / correct
El hipercono de soluciones factibles answer=0

bad

good weights

weights

— 8 right

an input wrong —
vector with the origin
correct

answer=1

Al definir el hipercono de soluciones factibles como una
region convexa, la media de dos buenos vectores
de pesos sera también un buen vector de pesos...
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Algoritmo de aprendizaje:
Correccion del algoritmo

Hipdtesis errdnea: Cada vez que el perceptron comete
un error, el algoritmo de aprendizaje acerca el vector de
pesos actual hacia todas las soluciones factibles.

2
dp

_ -0 feasible
gt
\N\'Oﬂg

Problem case: The weight
vector may not get closer
to this feasible vector! —> @

Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje:
Correccion del algoritmo

Consideramos los vectores de pesos “generosamente
factibles” que quedan, dentro de la region factible, con
un margen al menos tan grande como la longitud del
vector de entrada.

\0
\
\
\
\
\
\
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Algoritmo de aprendizaje:
Correccion del algoritmo

Cada vez que el perceptrdon se equivoca,

el cuadrado de la distancia a todos esos vectores de
pesos “generosamente factibles” siempre se decrementa
en, al menos, el cuadrado de la longitud del vector de
actualizacidn de los pesos.

-

Perceptrones

Algoritmo de aprendizaje:
Correccion del algoritmo

Por tanto, tras un nimero finito de errores,
el vector de pesos debera estar en la region factible,
si ésta existe.

- a
e.--7T 8

- Q.
-=" 3
- - —rond
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Limitaciones

= Si se pueden elegir todas las caracteristicas que
deseemos, se puede hacer cualquier cosa.

p.ej.  Con una entrada para cada posible vector (2"),
se puede discriminar cualquier funcion booleana,
si bien el perceptrén no generalizara bien.

= Si las entradas vienen determinadas, existen severas
limitaciones sobre lo que un perceptrén puede
aprender (p.ej. XOR y EQ).
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Limitaciones
Un perceptron no puede decidir si dos bits son iguales:

X | x| Y
0 0 1
0 1 0 YWIT ‘\Wz
1 0 0
1 1 1 1 xl .X'2

4 casos definen 4 desigualdades imposibles de satisfacer:

w+w, =260, 0=60
w, <6, w, <6

Perceptrones

Limitaciones
Un perceptron no puede decidir si dos bits son iguales:

La funcidon XOR define
un sistema de inecuaciones sin solucion:

\.
I'4

o 0\
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Limitaciones
Un perceptron no puede decidir si dos bits son iguales...

... pero si podemos hacerlo con 2 capas de perceptrones:

Neurona Entradas Umbral #
Yoo 7 9 0.5
Y11 T i) 1.5
Yzor 0.6yo0  —0.2y11 0.5

Perceptrones

Limitaciones
Un perceptron no puede decidir si dos bits son iguales...

.. Y, ademas, de varias formas diferentes:

Neurona Entradas Umbral 8
Y10 21 —lxo 2
Yol —1xz; 219 2

Yzor 2y10  2y01 2
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Limitaciones:
Interpretacion geométrica
Casos positivos y negativos NO

ueden separarse por un plano  weal
p pararse por un p b P Ut _,
OutpUt=0

00° ®1,0

0,1® el,1

Espacio de datos:

= Una dimension por cada caracteristica.

= Un vector de entrada es un punto.

= Un vector de pesos define un hiperplano.

= El hiperplano es perpendicular al vector de pesos y VY
esta a una distancia del origen dada por el umbral 6.

Perceptrones

Limitaciones

Diferenciar entre diferentes patrones que tengan el
mismo numero de pixeles tampoco se puede si se
admiten traslaciones:

A
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Limitaciones

= El teorema de invarianza de grupos de Minsky y
Papert establece que la parte del perceptrén que
aprende no es capaz de reconocer patrones si las
transformaciones a las que pueden estar sometidos
dichos patrones forman un grupo.

= La parte interesante del reconocimiento de patrones
debe resolverse manualmente (anadiendo nuevas
caracteristicas), pero no puede aprenderse usando un
perceptron... Sk
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