Asignatura:. MODELOS COMPUTACIONALES
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Modelos computacionales
292 clase 26 de Febrero de 2008

T1ipos de redes neuronales segun
arquitectura y tipo de aprendizaje

Funcionamiento de neurona biologica y
modelos de neuronas artificiales



¢ Qué es una Red Neuronal?

Sistema de procesamiento masivo de
informacion compuesto de unidades de
proceso simples, llamadas neuronas,
que se utiiza para almacenar
conocimiento a través de un proceso de
aprendizaje.

Basadas en la idea de como funciona el cerebro en los T
siguientes dos sentidos:

1. El conocimiento de la red es adquirido a través de un proceso
de aprendizaje.

2. El conocimiento se almacena en las conexiones entre las
neuronas, llamadas pesos sindpticos.



Redes neuronales artificiales

Modelos simplificados que emulan el funcionamiento
del cerebro

Las redes de neuronas artificiales son modelos computacionales
paralelos que constan de unidades de proceso (neuronas)
adaptativas y masivamente interconectadas.

Son, por tanto, procesadores distribuidos masivamente en
paralelo para almacenar conocimiento experimental y hacerlo
disponible para su uso.



Tipos de redes neuronales

¢ Qué clase de informacién procesamos y como fluye

esta informacién? > Arquitectura : conexionado y

tipo de neurona (funcion de activacion)

., Como modificamos los pesos sinapticos?
Algoritmos de Aprendizaje y dinamica del
aprendizaje



Tipos de redes neuronales

Una red de neuronas artificiales esta caracterizada por su:

Arquitectura: patron de conexiones entre las unidades de proceso
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Redes recurrentes

— K
Red de Hopfield
Red tipo BAM:
memoria asociativa
bidireccional

Conectividad bidireccional Modelos de Memoria,
Problemas de optimizacion
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Red de Hopfield

Red neuronal totalmente conectada auto-asociativa

Permite almacenar informacién y
Recuperarla cuando se presenta sélo
Una parte de la informacion guardada

Dinamica:
. Como actualizamos
la informacion ? Valor

de salida de las
neuronas y pesos




Aprendizaje

Redes neuronales < - capacidad de aprender

Mediante un proceso adaptativo en el cual modificamos los
pesos sinapticos o conexiones.

Aprendizaje <:J> Modificacion de pesos sinap

Aprendizaje no- supervisado

Aprendizaje por refuerzo

Proceso de aprendizaje: <

Aprendizaje supervisado



Aprendizaje no supervisado

(competitivo o autoorganizado), en

el que vamos a disponer de un conjunto de patrones de entrenamiento
pero no vamos a conocer las salidas deseadas de la red.

La red por si misma buscara su

comportamiento mas adecuado

atendiendo a cierto criterio y encontrara estructuras o prototipos en
el conjunto de patrones de entrenamiento.

Presentamos patrones a la red pero no le indican
como mejorar € > Regla dada apriori

Ejemplo: Reconocimiento de fonemas erf g

Oxford BabyLab




Aprendizaje por refuerzo.

La idea de este paradigma surge en la
psicologia en relacion con el estudio del
aprendizaje en los animales. Si una accion
supone una mejora en el comportamiento
entonces la tendencia a producir esta accion se
refuerza y en caso contrario se debilita.

Por ello, vamos a tener un conjunto de
patrones de entrenamiento y sus
correspondiente senales evaluativas, que
suelen ser valores -1 0 +1.

Aprendemos con ejemplos y corregimos los pesos si
a través de una senal evaluativa general.

Ej.: Preguntas S1/No



Aprendizaje supervisado

ENTRADA
Aprendizaje
supervisado, en el
que vamos a
disponer de un
conjunto de patrones
de entrenamiento
para los que
conocemos
perfectamente la
salida deseada de la
red.

SALIDA

Entrenamos a través de ejemplos y podemos analizar
el comportamiento interno de la red para realizar
modificaciones:

Redec miuilticanac: nercentronex



La Neurona biologica

lorfologia:
Dendritas
Soma
AXxoOn
Sinapsis

1siologia:
Pesos sinapticos
Potencial sinaptico
Umbral
Activacion/Inhibicion

Cuerpo celular

Celula nerviosa

Dendritas k

Terminaciones sinapticas
Extremo del
nervio transmisor



Componentes basicos de Neuronas biologicas

. La gran mayoria de las neuronas biologicas codifican su estado (activacion o
salida) por una serie de impulsos eléctricos (disparos).

El cuerpo celular o soma procesa la informacion de llegada y determina el
estado de activacion de la neurona.

Las dendritas que emanan del soma reciben los impulsos provenientes de otra
neuronas.

El axon transmite los impulsos del soma a otras neuronas.

La unidn de contacto entre axon y dendrita es llamada sinapsis y es la que
permite la transmision de la informacion entre dos o mas neuronas.






Funcionamiento Neurona
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Modelo de neurona de McCulloch-Pitts

ENTRADA
v
S
SALIDA

1. Un conjunto de conexiones transmite la informacion
proveniente de otras neuronas

2. La unidad de proceso suma las entradas y aplica una funcion
de transferencia no-lineal . (ej. Funcion Umbral).

3. El valor de activacion es enviado a otras neuronas.
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Modelo de neurona de McCulloch-Pitts
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Neurona Binaria

uma ponderada de entradas -2 Funcion no-lineal = salida b
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ENTRADA

W]

Neurona con 2 entradas y funcion de
activacion escalon (umbral =1.5)
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ENTRADA

W]

Neurona con 2 entradas y funcion de
activacion escalon (umbral =1.5)
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Entrada | Pesos Potencial |umbral | Salida
sinapticos |sinaptico

0 0 (1 1 0 1.5 0
0 1 |1 1 1 1.5 0
1 0 (1 1 1 1.5 0

1 1 11 1 1 1.5 1




FUNCION BOOLEANA AND
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Funcion sigmoidea logistica (Salida continua

entre 0y 1)
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Trabajar con funciones continuas permite el calculo de

dAerivadac



Funcion sigmoidea logistica
(Salida continua entre 0 y 1)
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S1 aumenta el factor B3, la funcion se parece cada vez mas a
una funcion escalon con umbral en O.

f(-00) 2 0
f(0)=0.5
f(+o0) 2 1



Neurona con funcion de activacion tangente
hiperbdélica (salida entre -1y 1)

Una unidad de proceso tangente hiperbodlica es una funcion de R" en [-1,1]
dada por la expresion

f(z1,T2,...,2,) = tanh(0 2?21 w;T;)
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Cuestionario de autoevaluacion

1. Las neuronas biologicas tienen un soma, axon dendritas y
sinapsis. Realice un diagrama y represente estos elementos.

2. Dibuje un modelo computacional de neurona equivalente

3. Mencionar las principales diferencias entre el modelo
computacional y el bioldgico.

4. ;Que ventajas pueden tener los modelos computacionales
distribuidos frente a modelos computacionales tipo ordenador
de von Neumann? ;Qué significa que las redes neuronales

puodan gpsadgiferencia el aprendizaje supervisado del no-supervis:

6. Mencione algunos tipos usuales de funciones de activacion.
.. Son funciones no-lineales? ;Por que? ;Cual es la utilidad de

J1IOTY 'ﬁ]ﬂf‘i(\ﬂPQ ﬂ(\_]iﬂPQ]PQQ



Redes neuronales artificiales

[Las redes de neuronas artificiales son
modelos computacionales.

Modelos simplificados que emulan el
funcionamiento

del cerebro
Operan masivamente en paralelo para

almacenar conocimiento experimental y
hacerlo disponible para su uso en diversos

problemas.



