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Introduccidon




Inspiracidon bioldgica: el cerebro

O 10" neuronas 0O  Organo responsable de

. la’ “c'o'g nlite Fonaelias
O +20 tipos neuronas : .
emociones, la memoria

O 10" sinapsis y el aprendizaje
O  Tiempo de respuesta O™ No 'se enticiblic el
0 s funcionamiento

completo del cerebro

Solo algunas partes son
esenciales para el
procesamiento de la
informacion




Comportamiento biologico

0O Unidad de procesamiento elemental

O Las senales recibidas (a través de las dendritas)

de otras neuronas mediante las sinapsis se

combinan en el soma produciendo un

potencial en el cuerpo celular

O Las senal
(a través

les emitidas
del axdn)

dependeran del

potencial alcanzado

terminales

E /41;' . =%
- dg".’ Capa mielinica
ny
e

<~ Nodulos de Ranvier

* Axon (dentro

de la capa i
Direccion
de los mensajes

de mielina)



Neurona Artificial



Detfinicion

O Pesos sinapticos
O  Umbral
O  Funcion de activacion

O Estado

McCulloch & Pitts, 1943



Introducciéon Calculo con Neuronas

O ;Cémo generar las salidas?

O  Una idea

Sumar los pesos de entradas

Entrada: (3, 1, O, -2)
Procesamiento:

3(0.3) + 1(-0.1) + O(2.1) + -1.1(-2)
=0.9 +(-0.1) + 2.2

Salida: 3




Funcidon Activacion

O Usualmente no utilizamos la suma de los pesos
directamente

O Aplicaremos alguna funcion a la suma de los pesos
antes de utilizar como salida

O Esta funcidon es denominada Funcidon de
Activacion
= Umbral

1 six=60 1

Osix<6 0

fx)=

Funcién paso



Ejemplo Funcion Paso

O Sea® =3

Salida después de utilizar la funcion activacion: f(3)=1



Otra Funcion Activacion: Sigmoide

Algunas redes neuronales necesitan que la funcion de
activacion sea continuamente derivable

La funcion sigmoide (logistica) es a menudo utilizada para
aproximar la funcién paso

1

o™

f(x)=




Ejemplo Sigmoide

IS Entrada: (10, 0, 0, 0) Salida?  f(x) = — 1
' it

2 -0.1

B R e

; 1

3 /2/ FO) -

4




Ejemplos

O  Funcion de activacion: Paso

2,5
2
1,5
1 n
0,5 y=S82n ijxj -6
0 =
OIS0 05 H )25 TP 0,75 0,50 0,75 ® 125 1,5 W5
0,5 @ -W,x X)W,
x1 x2 y AND y e W1 W2 x0 BIAS t
0 0 0 0 0 1 1 1 1,5
0 1 0 0 0
1 0 0 0 0




Ejemplos

O  Funcion de activacion: Paso

7
1,5
1 o
0,5
0 O
A5 =l LTS A 0,258 e S5 (NS, 1,25
0,5
-1
x1 x2 y OR y e W1 W2 x0 BIAS t
0 0 0 0 0 1 1 1 0,5
0 1 1 1 0
1 0 1 1 0




Ejemplos

O  Funcion de activacion: Paso
1,5

1

o

0,5

0
’Ov5 A ) ) ) 1)5
0,5

-1

-1,5

x1 y NOT y e W1 x0 BIAS t




Perceptron Simple



Perceptron simple

O Frank Rosenblatt, 1958
O Aplicacion al reconocimiento o clasificacion

O  Aprendizaje basado en la correccion del error

Aw, (k) =l z(k) = y (), (k)

| |
Error

3k Sgn(zwjx iy 0) Tasa de aprendizaje
= 1




Regla de aprendizaje

Inicializacion Wij c [— 1,1]

Calcular estados V. (k) = f( E wl.jxj (k) — Hz )
=

neuronales

Correccion pesos _ _
sinapticos (aprgndizaje) AWI] (k) - 77[2 (k ) Vi (k )]X J (k )
w,(k+1)=w.(k)+Aw, (k)

Red

estabilizada’?




OR

Epoca

—

W W W W NN NN = =

ol
—_

— = O O —~ ~= O O —~ = O O

A
()

—_ O = O —~ O~ O =) O ~ O

Regla de aprendizaje

»—t»—k»—iO»—l»—l»—lO»—l»—l»—lOO

=

— O O O —m O O O O O O O <«

O M= o= O O = om O = = = O o

wl

0

0
0,22526633
0,450532659
0,450532659
0,450532659
0,675798989
0,675798989
0,675798989
0,675798989
0,901065318
0,901065318

w2
-0,281227398
-0,055961068
-0,055961068
0,169305261
0,169305261
0,394571591
0,394571591
0,394571591
0,394571591
0,61983792
0,61983792
0,61983792

W1

0 -0,281227398
Tasa Aprendizaje

0,22526633

w2

x0

BIAS t
0,7




Regla de aprendizaje

g 0,5 O
X
0
Entrada Neurona A (0,0) = (0x1)+(0x0.2)-0.5=-0.5 x1 x2 OR

Salida= sgn(-0.5)=0 5 .
Error = 0-0 =0. No se modifican los pesos

Entrada Neurona A (0,1) = (0x1)+(1x0.2)-0.5=-0.3
Salida= sgn(-0.3)=0 1 . :
Error = 1-0=1. Se modifican los pesos

W1+=w1+(tasa*e*x1)=1+(0,25*1*0)=1
W2+=w2+(tasa*e*x2)=0,2+(0,25*1*1)=0,45



Inconvenientes

O Solo clasifica conjuntos linealmente separables

O No es posible Implementacion XOR

O Solucidon

Anadir capas

A
@

O
o -

¥e

OR




Perceptron Multicapa.



Perceptrén Multicapa

O Implementacion XOR
Minsky y Papert, 1969




Perceptrén Multicapa

e\ eurona
0,75 ' 1,25 e Neurona

1
2



Topologia

Salida

1
Capas ocultas

Entradas



Regla de retro-propagacion

Utilizamos la funcién sigmoidal ya que es facil derivar:

Ao O SRR

l+e™” dx

Inicialmente los valores son calculados hacia delante.

Posteriormente los errores son calculados desde capa
salida hasta el inicio.



Regla de retro-propagacion

El error es calculado como antes: e =d,-y,

Gradiente para las salidas:

dyy
dxk
Y para cada nodo j en las capas ocultas:

n
Sl (1 a0 Yj) & Z Wik Ok
k=1

6k=

* e = Vi * (1 —yg) e

Cada peso en la red es actualizado acorde la siguiente
formula:

Wij=Wij+C(*xi*6j

ij=wjk+a*yj*5k



Regla de retro-propagacion

Inicializacién w. & [— 1,1]

[ n
Vi (k) = f E Wc,ii‘xc,j (k) — ‘9c,i
Calcular estados | =

neuronales

x, (k)= f. E c—L,ij Cl](k) 6, ]

Correccion pesos
sinapticos (aprendizaje)

Aw,, (k) =nlz00) = v, (O f: (O e (k)
Red

estabilizada’?

cl,a«) fc(hm<k>) wcy<k>(5 105




Regla de retro-propagacion

function BACK-PROP-LEARNING(examples, network) returns a neural network
inputs: examples, a set of examples, each with input vector x and output vector y
network , a multilayer network with L layers, weights w; ;, activation function g
local variables: A, a vector of errors, indexed by network node

repeat
for each weight w; ; in network do
wj,; < a small random number
for each example (x,y) in ezamples do
/ * Propagate the inputs forward to compute the outputs * /
for each node ¢ in the input layer do
i <— Xg
for /=2to L do
for each node j in layer £ do
=Y Wi G
aj < g(in;)
/ % Propagate deltas backward from output layer to input layer %/
for each node j in the output layer do
Alj] < g'(ing) x (y; — aj)
for (=L —1to1do
for each node 7 in layer £ do
Ali]  g'(in:) 35; wi,; Alj]
/ = Update every weight in network using deltas * /
for each weight w; ; in network do
Wi, < Wi + @ X a; X A[]]
until some stopping criterion is satisfied
return network

Figure 18.23  The back-propagation algorithm for learning in multilayer networks.




Ejemplo Regla de retro-propagacion

*)
y 0.5

Tasa Aprendizaje=1

Entrada Neurona A = (0.35x0.1)+(0.9x0.8)=0.755.
Salida= 1/(1+e©-755)=0.68.
Entrada Neurona B= (0.9x0.6)+(0.35x0.4) = 0.68.
Salida= 1/(1+e0-68)=0.6637.
Entrada Neurona C = (0.3x0.68)+(0.9x0.6637) = 0.80133.
Salida= 1/(1+e°-80133)=0,69,

Error salida 0.5 - 0.69=-0.19



Ejemplo Regla de retro-propagacion

0.272392

0.87305

Gradiente Salida & = out (1 - out) (t - out)= 0.69 (1-0.69) (0.5- 0.69) = -0.0406.

Nuevos pesos para la capa salida

wl =wl+(d x input) = 0.3 + (-0.0406 x 0.68) = 0.272392.
w2 =w2+(0 xinput) = 0.9 + (:0.0406 x 0.6637) = 0.87305.



Ejemplo Regla de retro-propagacion

0.09916

035 x 0.272392

09 X, 0.87305

Gradientes capas ocultas:

0 ,= 0 xw;xoutx (l-out) =-0.0406 x 0.272392 x 0.68 x 0.32 = -0.0024
0, = 0 xw, xoutx (I-out) =-0.0406 x 0.87305 x 0.6637 x 0.3363 =-0.0079

Nuevos pesos:

w; = 0.1 + (:0.0024 x 0.35) = 0.09916.
w, = 0.8 + (0.0024 x 0.9) = 0.7978.
ws = 0.4 + (0.0079 x 0.35) = 0.3972.
w, = 0.6 + (-0.0079 x 0.9) = 0.5928.



Ejemplo Regla de retro-propagacion

0.09916

0.272392

0.87305

Entrada Neurona A = (0.35x0.09916)+(0.9x0.7978)=0,7/5275.
Salida= 1/(1+e*.7°27°)=0,67977.

Entrada Neurona B= (0.9x0.5928)+(0.35x0.3972) = 0,67260.
Salida= 1/(1+e-0.°7260)=0,66208.

Entrada Neurona C = (0.3x0,67977)+(0.9x0,66208) = 0,76312.
Salida= 1/(1+e0:76312)=0,682.

Error salida 0.5 — 0.68= -0.18 (Antes 0.69)



Ejemplo Regla de retro-propagacion

*)
y 0.5

Tasa Aprendizaje=1

Entrada Neurona A = (0.35x0.1)+(0.9x0.8)=0.755.
Salida= 1/(1+e©-755)=0.68.
Entrada Neurona B= (0.9x0.6)+(0.35x0.4) = 0.68.
Salida= 1/(1+e0-68)=0.6637.
Entrada Neurona C = (0.3x0.68)+(0.9x0.6637) = 0.80133.
Salida= 1/(1+e°-80133)=0,69,

Error salida 0.5 - 0.69=-0.19



Ejemplo Regla de retro-propagacion

0.272392

06 0.87305

Gradiente Salida O = out (1 - out) (t - out)= 0.69 (1-0.69) (0.5- 0.69) = -0.0406.
5 d)’k
ke = dxk

*e, =V *(1—yp) e

Nuevos pesos para la capa salida
wl =wl+(0 xinput) = 0.3 + (-0.0406 x 0.68) = 0.272392.
w2 = w2+(0 x input) = 0.9 + (-0.0406 x 0.6637) = 0.87305.

Wi = Wi + a x Y * O



Ejemplo Regla de retro-propagacion

0.09916

035 x 0.272392

09 X, 0.87305

Gradientes capas ocultas:

0, =outx (l-out)x 0 xwl =0.68x0.32 x-0.0406 x 0.272392 =-0.0024
0, =outx (l-out)x 0 xw2 =0.6637 x 0.3363 x -0.0406 x 0.87305 = -0.0079

n
Nuevos pesos: 0 =y, * (1 = Yj) < z Wik Ok
w; = 0.1 + (0.35 x-0.0024) = 0.09916. =4
w, = 0.8 + (0.9 x -0.0024) = 0.7978.
ws = 0.4 + (0.35 x -0.0079) = 0.3972.
we = 0.6 + (0.9 x-0.0079) = 0.5928.

Wij=Wij+a*xi*5]-



Ejemplo Regla de retro-propagacion

0.09916

0.272392

0.87305

Entrada Neurona A = (0.35x0.09916)+(0.9x0.7978)=0,7/5275.
Salida= 1/(1+e*.7°27°)=0,67977.

Entrada Neurona B= (0.9x0.5928)+(0.35x0.3972) = 0,67260.
Salida= 1/(1+e-0.°7260)=0,66208.

Entrada Neurona C = (0.3x0,67977)+(0.9x0,66208) = 0,76312.
Salida= 1/(1+e0:76312)=0,682.

Error salida 0.5 — 0.68= -0.18 (Antes 0.69)



Ejemplos Aplicacion .



Ejemplo Aplicacién

A
v

Neural Aproximator Application

FeedForward (50 hidden neurons)

Squared cosine

| Clear | Prepare | Rur
Training (10 epochs)
Total epochs: 10
Error (MSE): 343228.3
Training (100 epochs)
Total epochs: 100
Error (MSE): 3505746.625

Training (1000 epochs)

p
!
/
¢
/
Total epochs: 1000
@ Error (MSE): 70853.85
/ Training (2000 epochs)
‘Total epochs: 2000
Error (MSE): 89961.6
Training (5000 epochs)
\
\
4 f Total epochs: 7000
'5;: P Error (MSE): 15.95
\ / Training (10000 epochs)
] ¢
\ / Total epochs: 10000
& Error (MSE): 2484103.625
;§
dH
~ance
— * .
double y = Math.cos(x)*Math.cos(x);



Ejemplo Aplicacién

e OO Neural Aproximator Application

| Humps function ﬂ | FeedForward (50 hidden neurons) ﬂ Clear | Prepare | Run | Step | Pause

Training (100 epochs)

Total epochs: 100
Error (MSE): 627639.725

Training (1000 epochs)

Total epochs: 1100
Error (MSE): 3506.75

Training (4000 epochs)

Total epochs: 5100
Error (MSE): 117.75

Training (10000 epochs)

‘|Total epochs: 15100
Error (MSE): 34.9

double y = 1.0/((x-.3)*(x-.3) + .01) + 1.0/((x-.9)*(x-.9) + .04) - 6.0:




Ejemplo Applet

/

X
1.0

Current Error:

-1—— 0.227¢

2
0.323¢

2

0.0

Squared Error:

0.0

x2  x1 ‘ y
0 0
0 1
1 0
1 1

Learning rate:
Number of iterations:

Error threshold:

Stop

35%




Ejemplo Applet

Options | Function | |  Sample | | NeuwralNetwork | |  Traning | |  About

Actions ‘ Train [ Resample | ‘ Randomize Weights | ‘ Corrupt Weights

Status Press the Train button to begin.

04 N 10
02 i /
=1 ~—r - .4-"-/.
0.1
05
i) i
in? 10! 102 10° 104 10° 1.0

[g Training Error (red) [g Validation Error (blue) [g Function (gray) [g Samples (red) @ NN Output (blue)

Current Cycle: 0 Error: 022331327 Validation Error: ~ 0.191013 if of hidden units: 4
Hidden Layer Learning Rate 0.2 Activation Function  Bipolar Sigmoid
Output Layer Learning Rate 0.2 Activation Function  Linear



Conclusiones




Conclusiones

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en el
funcionamiento de las neuronas bioldgicas, pero no
pretenden simularlas sino ser utiles para la resolucion
de problemas de ingenieria

Pueden representar funciones no lineales complejas
mediante una red de unidades sencillas

El perceptron multicapa puede resolver problemas
insolubles para el perceptron simple

El algoritmo de retro-propagacion busca valores de los
pesos sindpticos que minimicen el error
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