
 

PERCEPTRON SIMPLE CON UNIDADES LINEALES

Volvamos a analizar un perception de una

única capa separada en M percepciones simples

La diferencia con el caso anterior donde

teníamos neuronas binarias de salida es

que ahora la neurona de salida es lineal
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N neuronas 1 neurona i
de entrada de salida

los elementos del vector 5 13 Sra 3
son números reales La salida es

Oi hi WireSr



Noten que la función
de activación es

9 h h

Supongamos nuevamente quetenemos P entradas

µ e 2 P etiquetadas o sea paralos cuales
conocemos la salida

Si entra 51 debe salir Si
Separemos lo que mola que es 0in

0in hi fui Sí
y lo que debe salir J

Nota los valores deseados podían ser discretos
DISCUTIR

Este problema tiene una solución explícita
llamada PSEUDO INVERSA En este caso

calculamos la matriz

9 µ LEstesi
que define la superposición entre

los elementos
µ y v del conjunto de entrenamientos



Si Q es invertible podemosdefinir los
acoplamientos como

win FE siii si
indafeudhulí

Paraesto los p vectores 3T deben ser linealmente
Si no lo son no existe solución Esta es una

condición que aparece en
todas las redesneuronales

lineales Esto les hace pero interesantes

Para que sean linealmente independientes debe
ser p menos o igual a N

PEN

El método de descensoporel gradiente

Supongamos que mostramos a la red los

P inputs y para cada uno de ellos calculamos

Elvis 4 13 OH
2

Noten que si O Ji si la red resuelvebien



un ejemplo del conjunto de entrenamiento ese

ejemplo no contribuye a la suma pues

si 0

resultado resultado
deseado real

Esta función E ñ se llama función
corto Es función de los N elementos de
Ñ y no es funcirá de la Sir que serán
considerados parámetros dados fijos Es

un concepto que nos remite a la idea de

función energía de los modelos de Hoffield
pero no es exactamente lo mismo Discutir

Por construcción E ñ 20 es suma de NP

términos mayores o iguales a cero

Si El ñ 0 entonces la red resolvió
exactamente el problema pues significaque

0in para todo µ 1,2 P



Por otro lado cuanto menor es El ñ menos

sera el error o el costo pues má se parecerán

los Ji a Oí

Nota dada una función

f R varias variables
dominio

su gradiente en un punto Ie DA se define

como un campo vectorial o sea un vector

en IR asignado a cada fuente del dominio

el cual pertenece a IR Se lo denota

Df y se define ramo

rtw.pt II z
O sea a cada vector E asignamos un
vector Df esto se llama campovectorial

Generaliza el concepto dederivada en el coro
de funciones de una variable f TR R
y geométricamente se puede ver que Rt
apunta en la dirección en la cual f



veíamos rápidamente en el punto I

Volvamos a nuestro problema el perceptionsimple
lineal

E ñ E tw Wa Wu es una función

E R R campoescolar

Como es bien comportada podemos definir su

gradiente en el vector Ü

ME EE EE EE
Este vector DE un indice hacia donde crece
más rapida E al variar Ñ Entonces

ME
indica la dirección hacia donde decrece más

rápido E w Como buscarnos un Ñoptimo

para el cual E úItimo o construimos

la siguiente regla de aprendizaje
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O sea Alvinapunta hacia la direccini de má

rápido descenso de Elvio
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Hagamos algunos cálculos
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Esta regla se conoce como

Regla Delta Delta rule

Regla ADALINE

Regla Widow Hoff

Regla LMS Least mean square

ADALINE viene de ADAptative LinearNeuron y

fue definidapor primera vez en 1960 por

Bernard Widow y su estudiante dedoctorado

Ted Hoff en Standford University

El parámetro Y se llama rezóndeaprendizaje

y ya había aparecido en el perception binario

Veremos que es FUNDAMENTAL y que nos acampanará

siempre Digamos por ahora que debe ser
pequeño sin abundar mucho más

Noten que es una reglatrebbiano derivadade un

gradiente



En el caso bueno el equivalente a diera
2 o 0 Ahora toma un continuo de valores

E es una función de ñ y tiene un mínimo E 0

Supongamos que existe solución entonces PEN

Luego los p vectores definen un subespacio

En el subespacio ortogonal al subespacio expandido

la función debe valer también cero pues no

depende de esas dimensiones El siguiente es

un esquema de la forma de ElútenR

COSTO

SUBESPACIO DE
LOS PATRONES

SUBESPACIO
ORTOGONAL



Tenemosentonces una estructura tipo canaleta
Esto nos dice que hay muchas soluciones que
viven en el fondo de la canaleta En el
subespecie expandido por los patrones de entrenamiento

la regla ADALINE decrece la funcini costo Por
eso el valor de y se vuelve crucial

No vamos a demostrar la convergencia

i
4 0,02 y 0,0476

0,049 0,0505

Noten cuan sensible es el método al valor de y



PERCEPTRON SIMPLE CON UNIDADES NO LINEALES

Ahoraharemos la misma cuenta en el caso en elcual
la neurona de salida es no lineal

Q g bi

Dos casos típicos son seguí
e
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Ahora la mente es muy parecida
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Un problema es la necesidad de evaluar yChi

que
a diferencia del coro lineal

tiene un

alto costo en tiempo de cálculo Ademáshay
que evaluar g Chi

GIN tan h entonces gki pci.gr
Si gCh entonces g h 2ps I g

1 e

El hecho de que g sea función de g facilite los aros

Veremos unos adelante que estasexpresionespara

g z g son responsables de la dificultad

de construir redes de muchos copos o

sea redes profundos

Es importante saber que las neuronas no lineales

de salida se usan incluso fama problemas
binarios DISCUTIR Esto permite pensar en
términos de descenso por el gradiente



La cantidad de problemas que se pueden
resolver con redes de una capa es pequeña

Las condiciones para la existencia de solución
son los mismos Esto es fácil de verificar si
se reemplaza la salida deseada SÍ por g Jin
lo que cambia es el paisaje de la furcia
costo E lío Pueden existir mínimos locales

OTRAS FUNCIONES DE COSTO

E tuit EE Insistas.FIf izt silhgfioIiD
Sara Solla 1988 ENTROPÍA RELATIVA

Si SI 0 para todo µ y todo i Eliot es cero

Por otro lado con los g h usados flaguiate
es una funcione definida positiva
Ejercicio mostrar que Alvin ydi3 pero
un s pls Oí

Esto nos ahorra tener que calcular g



NEURONAS ESTOCÁSTICAS

Ahoraquetenemos una función E tw que minimiza
la cual tiene un mínimo global en EIIo few
puede tener muchos mínimos locales podemos
introducir neuronas aleatorias en la salida como

hicimos con la red de Hoffield

Para ello calculamos hi Wir 3 y un hi

definimos una probabilidad

Prob si 1 tl t e

Prob si e 1 Rob siete lee h

Nuevamente tenemos que

Sí A Rob si D G Rob si D
1
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Podemos calcular 5 en una simulación

y el valor estimado lo podemos
usar en

la actualización de los perros sinápticos

Awin yd.si
sits esD

Se puede mostrar está en el libro que
esta regla decrece el promedio de lafuncionemos
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