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Introduccion

- Redes neuronales (artificiales) paradigma
muy popular en Inteligencia Computacional

- En el tema se veran diferentes modelos para
clasificacion supervisada

- Alta capacidad de predecir correctamente la
clase

- Baja transparencia
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Introduccion
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schernatic of biological neuron.

Estructura de una neurona biologica
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Introduccion

The synapse

Tertrinal button

mwnaptic
gap -

Sinapsis: Conexidn entre el axdon de una neuronay la
dendrita de otra cercana por donde se transmite un
Impulso nervioso
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Introduccion

® 100 - 10° neuronas en el cerebro. Procesadores de informacion

® Neurona:

Cuerpo celular o soma (10 a 80 micras)
Del soma surge un arbol de ramificaciones (arbol dendritico)

Del soma parte una fibra tubular (axén) (100 micras hasta el
metro)

El axon se ramifica en su extremo para conectarse con otras
neuronas
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Sistema Neuronal Artificial

Neurona como procesador de informacion:

- Dendritas canal de entrada de informacion
« Soma como O6rgano de computo

« Axon como canal de salida. Recibe impulso
de unas 10000 neuronas. Envia impulso a
cientos de neuronas

 Algunas neuronas reciben informacion del
exterior
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Sistema Neuronal Artificial

Tres conceptos clave a emular:

¢ Procesamiento paralelo

® Intervencion de miles de millones de neuronas

® Memoria distribuida

¢ En un computador la informacién esta en posiciones de memoria bien
definidas

¢ En redes neuronales biolégicas la informaciéon esta distribuida por la sinapsis
de lared

¢ Redundancia para evitar pérdida de informacion al resultar dafiada una
sinapsis

¢ Adaptabilidad al entorno

¢ Por medio de la informacién de las sinapsis

¢ Aprender de la experiencia
® Posible generalizar conceptos a partir de casos particulares
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Sistema Neuronal Artificial

El modelo estandard de neurona artificial
Rumelhart y McClelland (1986) y McClelland y
Rumelhart (1986)

wEpap S
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Parte /

algoritmica

D e
. Newrona | Capa |  Red = |  OSistema neuronal

Sistema global de proceso de una red neuronal
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Sistema Neuronal Artificial

El modelo estdndard de neurona artificial
Rumelhart y McClelland (1986) y McClelland y
Rumelhart (1986)

Sinapsis NEURONA i

W.1  cuerpo celular

) By Y

Salida

Yim  BW i 6y )

dendritas umbral

Modelo de neurona artificial standard
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Sistema Neuronal Artificial

¢ Conjunto de entradas X; y unos pesos sinapticos w;;, con
17=1,....n

n

* Regla de propagacion h;(z1,. .., Tn, Wiy, ..., Wi, ) = D g WisT;
6; umbral, el cual se acostumbra a restar al potencial
POSs-sinaptico

n n
hi(azl,...,xn,wil,...,win): E Wi L5 = E wija:j—(%

® Una funcién de activacion, la cual representa simultaneamente la
salida de la neurona y su estado de activacion

yi = fi(h;) = fz(z Wi;T;)
=0
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Sistema Neuronal Artificial

Ejemplos de funciones de activacion

® Neuronas todo-nada
mn

fi(z w;;z; —0;) = fi(h;) es una funcion escalonada
j=1

y

n
1 si Zwijxj > 0,

j=1

n
0 si Zwijxj < 0;
J=1

N\

Yi

\
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Sistema Neuronal Artificial

Ejemplos de funciones de activacion

® Neurona continua sigmoidea
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Sistema Neuronal Artificial

Arquitecturas de redes neuronales

Informacién

St
s

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
(sensorial) (procesamiento)

Arguitectura unidireccional con tres capas de neuronas: una capa de

entrada, una capa oculta y una capa de salida
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Sistema Neuronal Artificial

Arquitecturas de redes neuronales

Monocapa y realimentada Multicapa y unidireccional

Diferentes arquitecturas de redes neuronales
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Sistema Neuronal Artificial

Definicion de una red neuronal artificial
Grafo dirigido:

() A cada nodo (neurona) ¢ se le asocia una variable de estado X;

(i) A cada conexion (i, j) entre los nodos (neuronas) ¢ y j se le
asocia un peso w;; € R

(i) A cada nodo (neurona) : se le asocia un umbral 8, € IR

(iv) Para cada nodo : se define una funcion
fi(x1, ..., T, wi, ..., w; ,6;) que depende de los pesos de sus
conexiones, del umbral y de los estados de los nodos j que estén
conectados con el nodo :. El valor de esta funcion proporciona el
nuevo estado del nodo
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El Asociador Lineal

Capa de entrada Capa de salida

Arquitectura (izquierda) y funcion de activacion (derecha) del asociador lineal
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El Asociador Lineal

Capa de entrada Capa de salida

Arquitectura (izquierda) y funcion de activacion (derecha) del asociador lineal
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El Asociador Lineal

¢ Unicamente dos capas de neuronas:
Entradas x4, ..., z,
Salidas y1,...,ym

°* W e M(m,n) matriz de pesos sinapticos, con elementos w;; con

r=1,....myj3=1,...,n
® La operacion efectuada por el asociador lineal es:
Y= (Y1, -y Ym) = Wx=W(x1,...,2,)

n
o bien y; = Zwijxj, coni=1,....m
j=1
® Potencial pos-sinaptico por medio de la suma ponderada,
posteriormente una funcion de activacion identidad
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El Asociador Lineal

® Aprender a asociar N pares entrada-salida
D=A",y"),r=1,...,N}

ajustando la matriz de pesos W
® Ante entradas similares a x” responda con salidas similares a y”

* El problema radica en encontrar la matriz de pesos W optima en
el sentido anterior

® Regla de aprendizaje, que a partir de las entradas y de las salidas
deseadas proporcione el conjunto optimo de pesos W
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El Asociador Lineal

® Aprendizaje Hebbiano (Hebb, 1949): cuando un axon presinaptico
causa la activacion de cierta neurona pos-sinaptica, la eficacia de
la sinapsis que las relaciona se refuerza

® Aprendizaje es simple y local. Pionero en neurocomputacion

® Modificacion de pesos, Aw;;, proporcional al producto de una
entrada x; y de una salida y; de la neurona

® Aw;; = ey;vj, donde a 0 < € < 1 se le denomina ritmo de
aprendizaje

* Para el ejemplo (x",y") la regla de actualizacion de pesos es:

new __ _..old r
w; " = w4+ Awg;

con Aw;; = ey, x;
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El Asociador Lineal

® Deducir los algoritmos de aprendizaje a partir de un cierto criterio
a optimizar

® Proponer un criterio que mida el rendimiento de la red neuronal
para encontrar una regla de actualizacion de pesos que la
optimice

® Error cuadratico medio de las salidas actuales de la red respecto
de las deseadas

1 N 1 N m n
SONMELESIEE S W WIS Ets
r=1

r=1i=1 j=1

* El problema del aprendizaje de los pesos de la red neuronal se
transforma en el de obtener un conjunto de pesos que minimicen
la expresion anterior
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El Asociador Lineal

® Error cuadratico medio:

1 N 1 N m n
e SIS 95 95 SIERIETL
r=1

r=14i=1;j=1

® X =(x!,...,x"), unamatrizn x N que tiene por columnas los vectores de
entrada
® Y =(y',...,y") unamatriz m x N cuyas columnas son los vectores de salida

¢ Error cuadratico medio:
1
<Y —wX|

® La minimizacién de la expresién anterior cuando W = YX7T

® Unaregla de aprendizaje: W = YX T, donde X+ denota la matriz pseudoinversa
de X
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El Perceptron Simple

® El perceptron (Rosenblatt, 1962) modelo unidireccional
compuesto por dos capas de neuronas, una de entrada y otra de
salida

® n neuronas de entrada y m neuronas de salida se puede expresar
como:

yi =J Z’wz'jxj — 0,
j=1

coni=1,....m
® Neuronas de entrada son discretas

® Funcidn de activacion de las neuronas de la capa de salida es de
tipo escaldn

* Dispositivo entrenable: determinar automaticamente los pesos

sinéiticos iue clasifican un conjunto de patrones etiquetados
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El Perceptron Simple

J(x)

Capa de entrada Capa de salida

Arquitectura (izquierda) y funcion de transferencia (derecha) de un perceptron simple
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El Perceptron Simple

® El perceptrén simple tan sélo puede discriminar entre dos clases linealmente
separables

¢ Ejemplo: z1 y x2 dos neuronas de entrada, la operacién efectuada por el
perceptron simple consiste en:

1 siwizi + woxo > 6
Yy = .
0 Slwixz] +waxg <6

¢ Si consideramos x1 Yy =2 situadas sobre los ejes de abcisas y ordenadas
respectivamente, la condicion wix1 + wexs — 0 = 0 es equivalente a
To = —,L'“Lj—;xl + w% y representa una recta que define la region de decision
determinada por el perceptron simple

¢ Minsky y Papert (1969) trabajo exponiendo las limitaciones del perceptron simple,
COMO consecuencia recursos de las redes neuronales a otros campos de la

Inteligencia Artificial
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El Perceptron Simple

Region de decision correspondiente a un perceptron simple con dos neuronas de

entrada
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El Perceptron Simple

Algoritmo de Aprendizaje (Rosenblatt, 1962)

» Pertenece al grupo de algoritmos
fundamentados en la correccion de errores

» x" conjunto de patrones de entrada,

r=1,...,N
» ¢" conjunto de clases verdaderas de dichos
patrones,r=1,..., N

- Variables de entrada como las de salida
toman dos posibles valores: —1y +1




El Perceptron Simple

Algoritmo de Aprendizaje (Rosenblatt, 1962)

® Actualizacion de pesos:

® Si ante la presentacion del r-ésimo patron la respuesta que
proporciona el perceptron simple es correcta, no
actualizaremos los pesos

® Sila respuesta es incorrecta los pesos se modificaran segun
la regla de Hebb

¢ Es decir:

2ec;"x;" Si i c;”
Al (1) = ;s
0 Sl yz_r = c;"
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El Perceptron Simple

Algoritmo de Aprendizaje (Rosenblatt, 1962)

® La regla anterior se puede reescribir:
Aw;; (1) =elei” —yi")x;"

® La actualizacion de pesos unicamente podra tomar los valores
—2¢, 0y +2¢

® A nivel practico llegar a un compromiso para el valor del ritmo de
aprendizaje, ¢

® Valor pequeiio de ¢ implica un aprendizaje lento

® Valor excesivamente grande de ¢ puede conducir a
oscilaciones excesivas de los pesos no aconsejables en el
proceso de entrenamiento
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El Perceptron Simple

Algoritmo de Aprendizaje (Rosenblatt, 1962)
® El proceso de aprendizaje es iterativo

® Configuracion sinaptica inicial con pesos pequenos aleatorios

¢ Se presentan los patrones una y otra vez, con objeto de gue los
pesos se ajusten iterativamente segun la regla anterior:

Awfy(t) = e(ei” — y )y

* El ajuste de los pesos en la iteracion ¢ debido a todo el conjunto
de aprendizaje sera:

wi; (t+1) = w;;(t) + Z Aw;;" (¢

® Hasta que todos los patrones queden blen clasificados si es
posible
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El Perceptron Simple

Algoritmo de Aprendizaje (Rosenblatt, 1962)

Evolucion de las regiones de decision establecidas por el perceptron simple
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El Perceptron Simple

Algoritmo de Aprendizaje (Rosenblatt, 1962)

® Rosenblatt (1962) demostrd que:

® Sila funcion a representar es linealmente separable, el
algoritmo anterior siempre converge en un tiempo finito y con
independencia de los pesos de partida

® Sila funcion a representar no es linealmente separable, el
proceso de entrenamiento oscilara

® El algoritmo para cuando consigue clasificar correctamente todos
los ejemplos

® Puede ocurrir que linea de discriminacion quede muy cerca de
las muestras de uno de los grupos
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La Adalina

ADAptative LInear Neuron (Adalina), Widrow y Hoff (1960)

® Entradas pueden ser continuas

® Neurona similar a la del perceptron simple con funcion de
activacion lineal

yz(t) = Zwijxj — 92
7j=1

coni=1,...,m

® @, bias, parametro que proporciona un grado de libertad adicional
al modelo (no umbral de disparo)
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La Adalina

Neurona lineal de la Adalina
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La Adalina

 Incorpora aspectos del asociador lineal y del
perceptron simple

- Diferencia en el aprendizaje
- Regla actualizacion de pesos LMS (least
mean sguare)

- Adaptar los pesos de manera proporcional
al error cometido

Tema 14: Redes Neuronales— n. 36/49



La Adalina

* Aprendizaje de los pesos como un problema de
optimizacion de una determinada funcion de coste

* Meétodo de optimizacion es el descenso por el
gradiente del error actual cometido por la red neuronal

* Optimizador local en un espacio continuo

E : R(»xm)+tm — R

W1l eevsWingeeeyWmlseeeyWmn,01,...,0m) — E(wWil,...,Win,---, Wmls---, Wmn,01,...,0m)
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La Adalina

E(w)

(L3

T t : i P
w() wt+)= " o
=w(t)-eVE(w)

Superficie de error E(w) en el espacio de pesos (izquierda) y método de descenso por

el gradiente (derecha) en el que se basa la regla de aprendizaje de la Adalina
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La Adalina

Descenso por el gradiente

1. Partir en t = 0 de una cierta configuracion de peso w"

2. Calcular la direccion de la maxima variacion de la
funcion E(w) en w’, la cual vendra dada por su
gradiente en w'

3. Modificar los parametros w siguiendo el sentido
opuesto al indicado por el gradiente de E(w)

4. Iterar los pasos 2 y 3 hasta alcanzar un 6ptimo local
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La Adalina

® Funcién de coste a minimizar: E(w) = % Zivzl S (ef —yl)?

@ La funcién de error mide el error cuadratico correspondiente a las salidas actuales
de la red respecto de los objetivos

n

® Teniendo en cuenta que y7 = Z w;;z" — 65, se obtiene:

j=1
N N
OE (wij) (1) dy;
i S IV (Sl B Ty i T ") "
8wz’j 2 7;1 (Cz Y ) dwij 7;1 (C’L Yi ) x]
¢ Regla de adaptacion LMS:
N
OF (w;
Aw;j = —¢ 85:-)-3) — gz (ci —y;) x5
tJ r=1

¢ Adalina adaptaciones continuas de los pesos derivadas de la funcion de
activacion lineal
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El Perceptron Multicapa

-+ Perceptron simple limitaciones, tan solo
discriminar patrones separados por un
niperplano

* Incluyendo capas ocultas superar dichas
Imitaciones

» Perceptron multicapa MultiLayer Perceptron
(MLP)

 Algoritmo de entrenamiento basado en la
retropropagacion del error Back—Propagation
(BP) (Werboz, 1974 y Rumelhart y col., 1986)




El Perceptron Multicapa

J)

i Capa oculta
Capa de entrada Capa de salida

Arquitectura (izquierda) y funcion de activacion (derecha) para el perceptron multicapa
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El Perceptron Multicapa

Entrada. i Salida Objetivo
Xip—_b- yj“—b- Zlil( -d_tl'li

Arquitectura del perceptréon multicapa
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El Perceptron Multicapa

Arquitectura  |Regiénde  |Ejemplo1:  |Ejemplo2:  |Regiones mds
. |dedsién |XOR [clsificacitn |genersles

Sin capa oculta Hiperplano 5/ ’//
(dos regiones) %
=30 i

Una capa oculta Regiones
polinomiales
convexas

Dos capas Regiones N

N &

Regiones de decision obtenidas para el perceptron simple (arriba), el perceptron

\\\\\\k\\k

N

multicapa con una capa oculta (en medio) y el perceptron multicapa cn dos capas
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El Perceptron Multicapa

°* g; con:=1,...n neuronas de entrada de

¢ y; €on 7 =1,...0neuronas de la Capa OoCu

a red

ta

°* z,conj =1,...sneuronas de la capa fina

°* ¢, conj=1,...s salidas objetivo (variable

clase)

° w;; pesos conectando neuronas de entrada con

neuronas de capa oculta

* 0, umbrales de las neuronas de la capa oculta

* wy; pesos conectando neuronas de capa oculta con

neuronas de salida

* ¢, umbrales de las neuronas de salida
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El Perceptron Multicapa

* MLP con una unica capa oculta

* Funcion de activacion para la capa oculta de tipo
sigmoide

* Funcion de activacion para la capa final de tipo lineal

0] (0] n
/ / / /
2 = g WYy — 0y = g Wy f g wjx; — 05 | — 0

conk=1,...sYy f(x) funcion de tipo sigmoide
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El Perceptron Multicapa

Retropropagacion del error (Back Propagation (BP))

N
¢ E(W7 Wl) 97 0,) — % Z’r’:]_ ZZZ:l(CIII; o ZZ)Z
o o mn
con z;, = 23:1 w;cﬂ/; —0), = 23:1 w;egf (2_imy wyizi — 0;) — 0}

® Minimizacion por descenso por el gradiente

N 19)
Aul, =3 ( ; (z e ez)) g
r=1 7=1
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El Perceptron Multicapa

Algoritmo de aprendizaje(Back Propagation (BP))
Paso 1. Establecer aleatoriamente los pesos y umbrales iniciales (¢ := 0)

Paso 2. Para cada patrén r del conjunto de entrenamiento

2.1 Obtener la respuesta de la red frente al patréon r-ésimo

2.2 Calcular las sefiales de error asociadas | ¢ — | > wpvf — 6, | |y

(47)

2.3 Calcular el incremento parcial de los pesos y umbrales debidos al patron r

Paso 3. Calcular el incremento total actual, extendido a todos los patrones, de los pesos
Awy, ;Y Awj;. Hacer lo mismo con los umbrales

Paso 4. Actualizar pesos y umbrales

Paso 5. Calcular el error total
Hacer ¢t :=t + 1 y volver al Paso 2 si todavia el error total no es satisfactorio
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El Perceptron Multicapa

® Implicito en el BP el concepto de propagacion hacia atras

o
* |k — (D wiu; — 06 | | senales de error en la salida de la red
j=1

se usan para calcular Aw;, ;

* Estas sefnales de error se propagan hacia atras, obteniéndose la
sefal de error en la capa oculta

r o /I r / / =1
(Ck - (ijl WY; — 9k)) Wy ; n

® Con esta sefal de error se calcula Awj;
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