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Si existe una o infinitas rectas que brindan esta deseada separacion diremos
que el problema es
LINEALMENTE SEPARABLE.

©
En el caso mas general, separabilidad lineal significa que en R debe

.y ’ N-\ .
existir un hiper plano P\ que separe a los vectores del conjunto de

entrenamiento.

¢, Qué sucede si ahora incluimos el umbral de la neurona de salida?
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Ahora el hiper-plano de dimension N-71 debe pasar a una

distancia I/ del origen
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Miremos la funcion de la l6gica booleana AND. Como tenemos dos variables
de entrada (features) binarias (O para indicar el valor “falso” y 1 para indicar el

valor “verdadero” T), tenemos solo cuatro entradas posibles.

Recuerden que en la salida tenemos -1 para falso y +1 para verdadero.

0 0 -1
0 1 -1
1 0 -1
1 1 +1
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Miremos ahora la funcion logica XOR
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Marvin Minsky y Seymour Papert, “PERCEPTRONS”, 1969
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EL PERCEPTRON SIMPLE COMO CLASIFICADORI I

Hasta aqui vimos bajo cuales condiciones existe una solucion al
problema de entrenar un perceptrén simple para la clasificacion binaria,
un problema de muchisima utilidad. Sin embargo, necesitamos una regla

para obtener el vector w y el umbral P (recordemos que podemos

considerar al umbral como una sinapsis extra).

Vimos que el problema tiene que ser linealmente separable. Esta es

una propiedad del conjunto de entrenamiento y no de algun algoritmo,

Si en nuestro problema tenemos un numero grande de entradas (N>>1)
y un numero grande de entradas etiquetadas (o >> 7) en el conjunto de
entrenamiento, el,problema de entrenar el,perceptron se torna muy

dificil y no podemos recurrir mas a una ayuda grafica.

A continuacion introduciremos nuestro primer logaritmo de



REGLA DE APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

Supongamos que tenemos p entradas correctamente etiquetadas (a las

cuales alguien le asigno la salida correcta)
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Finalmente supongamos que el problema es linealmente separable

Ahora nos preguntamos:
.COMO ENCONTAMOS UN W ADECUADO?

—D
Ante la falta de otro criterio elegimos inicialmente los acoplamientos W
de forma aleatoria. Por ejemplo, podemos elegir los W; independientes

entre si, con una distribucion normal de media cero y varianza < .

Py . T %(wg\

.l-:l_

 —

,.l)(m.\\ i : 8/ 2t

2 WE>

A partir de estos valores iniciales aleatorios de las componentes del
vector W le presentamos secuencialmente al perceptron cada uno
de los elemntosnetiquetados del conjunto de entrenamiento, uno

tras otro.



Sea rJI =1.
Repetimos, hasta que }A =p

Presentamos 3“

R . =N
Evallo la salida O* = Siqto (E’*W)
Oy
Si = entonces no hacemos nada
_ OM M . —_

pero si --J entonces cambiamos levemente W
Hacemos /‘4= r«+1

Volvemos a “Repetimos”

FIN

Supongamos }vt = 1y calculemos la salida:



Si 9"~ 5 no cambiamos nada, pero si

(9= - cambiando un poco W

noevo

W
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O, en término de las componentes:

ws(er*.er
\J\)k = \)\)—; -+ A\}\xk k=\,2,.--
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Esto se puede escribir como:

Aw! - 1 (v- S'ory 55,
7 (3= 9yt

X
O para todo el vector:
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La regla establece que si la red clasifica mal el ejemplo rl del

—

conjunto de entrenamiento, el vector W debe desplazarse en la
. ., hEk
direccion de \S 3 .

=

M —
O Si 5 -1 y se equivoco, W se desplaza un poco hacia kY
— N
AW = 21 3

A . < b
o Si 5 - -1y seequivocd, W se desplaza un poco hacia - 3 :

AW _—_-Z“Z%;H

O  Si no se equivocd, W no cambia.
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AW = O



El parametro q se llama razon de aprendizaje y hoy lo presentamos

para que nos acomparfie para siempre.

q regula cuan bruscos seran los cambios deW durante el
proceso de de aprendizaje del conjunto de entrenamiento.
Veremos que es un parametro MUY DELICADO y que nos dara

mucho trabajo.

Como es un parametro que tendra el mismo valor en todo el
aprendizaje se lo denomina hiper parametro y deberemos ajustarlo

con delicadeza (fine tuning).

Nota: en IA se denomina “parametros” a las sinapsis y umbrales,

en analogia con el problema de regresion por cuadrados minimos.



Para que el algoritmo haga bien su tarea con el ejemplo

del conjunto de entrenamiento debe cumplirse que:

(9}{ — 5'13&0(\!_(3.?‘): :SH

Jeiguo (T =T
5 g (W) =4
(0.3 =«

Con pedir esto alcanzaria, pero podemos ser mas exigentes con la
estabilidad (lo cual redundara en un mejor funcionamiento de la

red con ejemplos nuevos):

SM(\TQ,E% > Nx



Ma, =0 € (Ne-5"K )35

donde

O (#) -

Esta regla se llama REGLA DE APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

y se debe a Frank Rosenblatt quien la desarrollé en 1962.

Se puede demostrar (la demostracion esta en el libro) que si el
problema es linealmente separable, la regla converge a una solucion

W en un numero finito de pasos.

Es util cambiar a una representacion en la cual las variables son:
Xt YR
Noten que tanto las entradas como las etiquetas de los elementos

del conjunto de entrenamiento son fijos y nosotros no podemos

cambiarlos. Solo cambiamos W.



Ahora la regla del perceptron es:

AW = 7O (= T(w.3"%) '
- 76 (= - W(IF) TE

=Y B (WK - Q. XM XM






