
 

APRENDIZAJE AUTOMÁTICO

Hasta aquí hemos considerado el problema de
memoria asociativa a través de redes recurrentes

en el cual hemos construido de iniciar reglas
como la de Hatfield o sus modificaciones Estas

reglas NO SE APRENDIERON se CONSTRUYERON

A partir de hoy analizaremos un nuevo paradigma

y usaremos una nueva arquitectura

Nota el modelo de Hatfield también se puede
aprender aunque no veremos aquí este
algoritmo

Como vimos no es trivial encontrar una regla
para un problema tan complejo como el

problema de memoria asociativa La idea

en el caso de aprendizaje es encontrar un

algoritmo adecuado para resolver un problema
dado



El modelo de Hoffield es un caso de

sistema auto asociativo que identifica
muchas configuraciones con una única

configuración Aquí el input y el output
Tiene la misma fama y el mismo Tamaño

Pero hay muchísimos problemas en los cuales
el input es de un tipo y el output de
otro

En general más allá de las redes neuronales

pero también incluyéndolos podemos decir que

hay 3 tipos de algoritmos de aprendizaje
En el caso de redes se trata de encontrar

los acoplamientos Wij en forma automática

APRENDIZAJE SUPERVISADO
En este caso disponemos de datos deentrada

que ha sido ETIQUETADOS previamente y
nos permiten entonces encontrar el conjunto

de las sinapsis que resuelven bien el problema

para los ejemplos etiquetados a los cuales
Llamamos CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO



Ejemplo clasificar correo electrónico entrante
como spam o no spam

Algunos algoritmos desarrollados para
aprendizaje supervisados son

K NearestNeighbors

Regresión lineal
Regresión logística
Support vector Machine

Clasificado bayesiano
Arboles de decisión
Random frost
Redes Neuronales

Redes Neuronales profundos

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En este caso no disponemos datos previamente
etiquetados y el algoritmo debe clasificar o
procesar la informacion por si sola



Este algoritmo se usa generalmente pena
clasificar datos en pocas categorías

Algunos algoritmos desarrollados para aprendizaje
no supervisado son

K means

Análisis de la componente principal
Detección de anomalías

Redes neuronales

APRENDIZAJE POR REFUERZO

El algoritmo es im agente autónomo que

explora un espacio desconocido y decide

que acciones realizar mediante prueba y error

Recibirá premios y castigos Crea la mejor
estrategia posible para obtener la mayor
recompensa Esta estrategia definirá acciones

a tomar ante cada situación que se enfrente

MDP Markov Decision Process



REDES FEED FORWARD

PERCEPTRON

1958 Frank Rosenblatt CornellAeronauticalLaboratory

las neuronas se organizan en capas o

carnadas La informacion fluye de la
entrada a la salida

La salida es una capa
La entrada NO ES una capa
En el ejemplo hoy 1 capa



En el ejemplo hoy a capas

No se admiten conexiones entre neuronas

de la misma capa

No se admiten conexiones de una

capa a otra previa
Solo se admiten conexiones entre una

caja y la siguiente
las conexiones son asimétricas

EL PERCEPTRON DE 1 CAPA



El vector

3 3 32 SN
representa la entrada Lasvariables

3 pueden ser discretos o continuas

El vector

D Oe Oa On

representa la salida Tenemos

Nx M acoplamientos

Wij i 1,2 µ Él 2 N

Tenemos que encontrar
un conjunto

wijftd q.me ante una entrada dada

jn.ES 3i 3J



nos lleve a una salida determinada

DE la Oí Oí

EL PERCEPTRON SIMPLE

Podemos reparar un perception de
s cafe en M perceptions con 1 salida

cada una

de 4 On

1
J 32 3 Su

Noten que no se mezclan los M

perceptores simples



J 323 En Bs

µ

J 323 En Bs

On

J 323 En Bs



Podemos entonces analiza un

perception simple for my

0

we

JÁ Ja 3 Su 3N

Suprimimos el indice del output

O y 1h y EÉ w 3

donde g es la función activación

y puede
ser cualquiera de las que

ya usamos o alguna nueva



Hemos omitido los umbrales Porque

a glE.ws 0

E vis

si Woo 0 y 30 1 fijo
O sea el umbral se puede pensar
como una variable de entrada fija
en 3 1 con Wo 0 De esta

forma trato a todos de igual manera

Supongamos que tenemos un conjunto

de entradas etiquetadas El que
si entra In sabemos que debe



dos
O 5 jun 5

01 glwt.gl I.wa3i
Todo dependerá ahora del Tipo
de funciones de salida o sea

de cual es la funcini de
actuación g h

la salida es
hetero asocia

EFFIE



EL CASO BINARIO

q CH signo h r
t

1

Suponemos que es también es
binario

1

Supongamos que de los 2N posibles

inputs conocemos p resultados

Jr s Jr I

Wi Wa Wu Ñ

w 3i w.IN

OÍ signo K J



signo M signo Lawn31 5

signo ñ In Jr

ha deseado

Esto debe valer para los p valores de µ

Ñ Jr es la proyección de 51 sabe Ñ

ñ 51 tú 1134 en la

donde x es el ángulo entre Ñ y Í
Debe existir un plano
en este caso una recta

que separe los de

los 0

O

52



significa output deseado J1 1

o significa output deseado JM 1

Otra forma

signo ñ 54 5

5 signo ñ 34 55 1

signo Ytú.IM eI

signo ñ 5S 1

signo ñ Tr 1

Ñ IM y 0 deseada



qué pasa si no se puedenseparar

En este caso no se puede resolver

Un problema de clasificación
binaria es linealmenteseparable

si existe un plano en el espacio

5 que separe
los casos SE c e

de los casos 5 1



SEPARABILIDAD LINEAL

Miremos que pasa
si incluimos

explícitamente el umbral

D sign ñ J Wo

Las regiones con 5 1 y JI 1 deben

separarse por un plano de dimension
N 1

El plano se separa por
vi 5 Wo

signo ú 5 w

q

El



EJEMPLOS

LA FUNCIÓN y on AND

M Sisi 5

1 1 1 1

2 1 O 1

3 O 1 1

4 O O 1

f l

f 4

µ 3 µ
2



µ L 3 L 3 1 J 1

Signo w 3 tw 1 5

signo 1.1 1.1 e 5 Signo 2 1.5

signo 0,5 1 1

2 2

µ 3 1 3 0 5 1

signo 1.1 1.0 e 5 Signo e e 5

signo f 0,5 1 32



1 3 3,3 0 SÍ 1 5 1

O signo 01 1.1 1 5 signo 0 5

1 J3

A 4 3,4 0 342 0 54 1

D signo
0 1 0 1 1 5 sifuofl.es

1 34

w alswawi.ua



la función X OR OR exclusivo

M 3 Sí 5

1 1 1 1

2 1 O 1 13 s 2

3 O 1 1 1

4 O O I V wY

Minsky yPapert 1 9

No es linealmente separable
Esto frenó el estudio de las redes neuronales



El sistema a resolver es

WetWa Wa O Wit Wa L Wo ri

Wi Wr Wo LO Wi Wal Wo ii

Wi Na Wo 30 Wi Wz Wo iii

W Wr Wo YO Wi Wa 2 Wo iv

De i y iv W LO

De ii y iii W 20

Esto muestra que no es posible

encontrar Wi Way Wo que
resuelven el fínoblema



UN ALGORITMO DE APRENDIZAJE

Comenzamos con valores aleatorios

Wk Con K 1,2 N

W WE Awa

Avi 443 si 0in

O si 3 0in

ó

Awa pts 3.9413

ó

Avia y LE Oí Si

2 learning rate



Un proceso más robusto es

ti IEn.is
sNrAwir

y0 Nr sihi
JisiO

fuuciri escalón

Esta es la regla de aprendizaje del

perception simple Rosenblatt 1962

para una única salida Mere

vi Ir Nr



Miremos el problema geométricamente

Añ y 0 Nn ñ Tr In

O sea IÑ apunta hacia In si

Nk a JIM 151 LIM los a

N k 4 IEl cosca proyecciónde In
sobre ñ

Ejemplo com se



DIÑE jin lui

Dmax uñas
D tw



LA

I

I T

r
I z
T

Vemos que el problema
admite solucini pues

todos los puntos de entrenamiento queden
en un

semi plano Como k 0 la superficie que separa
en 2 semi planos debe pasarpor el origen

A

I

Ir 9

r
I z
T



La línea marrón es una posible separañix perohay
muchas otras posibles Este es un problema
fácil

A

I

Ir 9

I3
T

Vemos quelas líneas
verde y rosa también son

Solución Recuerden que ñ debe ser normal a

la separating

Ahora elegimos un vector Ñ inicial aleatorio

y lo graficamos en el plano I x XD



A

I
separating

normal

Ia 9
a ñ

I3
T

Vemos que este Ñ no cumple la condición de

tener proyección positiva con todos los In en

este caso µ L 2 y 3 Este Ñ en particular es

HORRIBLE pues no tiene proyección positiva con

ningún ejemplo 1k
ftp.E

Ahora aplico la regla de aprendizaje con el
ejemplo 1 Como la proyección con El es

negative
Ñ r as Ñ y I

Si hago 7 1

Ñ Ñ I Ñ



Xz A

I

I 8

r
I z Ñ e Ñ Í l
T M

X

Borremos el ñ inicial y su recta normal para
aclarar

Xz A

I

I 8

r
I z z Ñ e Ñ Í l
T

W

Noten que ahora el
moro Ñ tiene el menor

proyección positiva con el ejemplo µ 1



Ahorarepitamos lo mismo para 1 2

Ü Ñ Ir

Ii jolis Ñ t Í z
Ía T

r
I z z Ñ Ñ Í
T

Í

Donemos lo superfluo

Xz A

Fi Ñ lis Ñ t Í z
Ir 7

r
I z
T



teguimos teniendo proyeccionespositive solo con

µ e pero estamos moi
cerca de resolver

µ 2

Repitamos para µ 3

Ñ 3 3

Xa 1

jul Ñ453
Ñ Ñ Iz

Jr 7

Iz
T

X

Ya resolvimos el problema en Tus pasos visitando

una vez cada memoria Noten que Ñ B define

una recta perpendicular a él que para feral
origen y que todos los In están de un lado del

pleno en un semiplano y es el lado en el

que vive ñ CI



Esto quiere decir que Ñ tiene proyección
positiva con los tres vectores Je Ja y Is

Xa K

Ú I
As p

i

Ja 9

Iz
T

Esteejemplo es muy muy simple perolos
casos reales son mucho más complicados

casi nunca tenemos 2 variablesde entrada
sino muchos más

casi nunca tenemos 3 ejemplos etiquetados
en el conjunto de entrenamiento sino muchos

más
casi nunca funciona una 2 1 con lo cualtodo
se hace mucho mas lento

Abajomuestro como hubiera sido el proceso si
hubiésemos tomado y



Xz A

I

I 9

r
I z
r ñ ña

ar

Ña

1 Ñ

Vemos que ñ obtenido con y no remake

pero veremos que si tenemos muchos ejemplos

un y pequeño
cuán pequeño es mucho

mejor Nuestro algoritmo dice que
ahora

debemos sotuer a repetir el mismo

procedimientopero solo para los ejemplos que aún
no fueron resueltos en este coro µ ayµ 3

pues µ está resuelto con Ñ

Vemos que en general hay problemas
moi fáciles que otros



Discutamos porqué el ejemplo
a

es fácil y el b es difícil
Notamos que no existe una única

solución
si cambiamos el modulo del
vector Ñ que resuelve el problema
el nuevo también lo resuelve
no podemos cambiar la dirección

ademó de cambiar el módulo
tenemos cierto margen de variación

para elegir Ñ



Vemos que la separating amarilla es moi

robusta que la rosa y por ende

preferimos Ñ a ú Tomaremos

como OPTIMA dequella que nos da

el mayor D lío Recuerden que

DIÑE jin lui ñ

Dmax uy
D tw



Pero cómo sabemos que encontraremos una

solución franias a la matemática

Teorema de convergencia de laregladelperception

El teorema tiene una formalización compleja
para este curso Básicamente estableceque el
algoritmo de la regla de aprendizaje converge
en una solución en un número finito depasos
suponiendo que tenemos un conjunto de
datos de entrenamiento linealmente separables

No lo demostramos aquí

tenemos suerte este ñ resolverá tambien

casos que no estaban en el conjunto de

entrenamiento Esto significa que puedegeneralizar
a partir de los ejemplos aprendidos



Resumen hastaaquí
Consideramos un perception de una capa de M

neuronas y lo separamos
en M perceptionssimples

con una Única neurona de salida o sea M 1

Supusimos que la funcióndeactuaciones
la función

signo lo sea O e y no nos preocupamos

por Lasentradas

Vimos que el conjunto de
datosde entrenamiento

deben ser LINEALMENTE SEPARABLE

Si losdatos son linealmenteseparables existe un
algoritmo de aprendizaje que nos da una solución
posible en un número finito de interacciones

Nosotros podemos fijar el valor de y y
el orden en

que visitemos los ejemplos

Combinando M perceptionssimples podemoshacer un

perception de N entradas y
M salidas


