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Introduccidn

e Red de neuronas = modelo computacional, paralelo y distribuido,
basado en la conexion de varios elementos de proceso (neuronas)
para realizar una funcién comun

e Neurona artificial o elemento de proceso:

X D

X @ R — Salida vy,
Entrada 2 ° “

Z . Wig

. Umbral

X % Xo

© 2009 Aprendizaje Mdquina



Facultad de Informdtica

— s -
== UNIVERSIDADE DA CORUNA

*RNAs monocapa

X Y
Capa de Capa de
entrada de neuronas de
nodos fuente salida

alimentadas hacia delante.

Introduccidn

*RNAs multicapa alimentadas
hacia delante.

X Y
Capa de
salida con
2 neuronas

Capa de Capa
entrada de oculta con
4 nodos 4 neuronas
fuente

*RNAs con retroalimentacién.

X Y
R
0 0—
R
Capa de Capa de
entrada salida con 2
con 1 neuronas
nodo
fuente
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Algunas redes recurrentes

e Red de Hoptield

* Md&quina de Boltzman
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Red de Hoptield. Introduccién

e Propuesta en 1982 por J. J. Hoptield :

— Almacenar informacién en un contiguracién
dindmicamente estable

* Basada el modelo de McCulloch-Pitts
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Modelo de McCulloch-Pitts

Entradas

* La funcién de activacién g

Wy es la funcién escaldn
"2 y — Tienen salida 1 sii Zw;s;= 6,
Salida
Wy — O en ofro caso
0
+1 * Las neuronas se actualizan
sincronamente
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Redes de Hoptield. Introduccion

e Redes neuronales con “estructura recurrente”
* |nspiradas en “fisica estadistica”

e Caracteristicas:
— Unidades de computacién no lineales
— Conexiones sindpticas simétricas

— Uso abundante de retroalimentacién
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Diagrama de la red de Hoptield

x2
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Red de Hoptield. Introduccién (Il)

* Los elementos de proceso i se actualizan
asincronamente:

“Escoge un elemento i aleatoriamente.
Si 2w;s,= B, se activa.
De otra forma se desactiva."

* La probabilidad de activar dos elementos
simultdneamente es O

e Pesos simétricos w..=w..
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Red de Hoptield. Introduccion (lll)

* Procedimiento mecdnico de actualizacién
del estado de la neurona seleccionada
entre aquellas que quieren cambiar,
eligiendo la neurona aleatoriamente y una
cada vez.

* Se repite hasta que no haya variaciones
en el estado
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Conceptos bdsicos

* Sea y,=g(v;), donde v; es la activacién del
elemento |, g; es la funcién de activacion ey, la

salida.

e El estado de la neurona se puede detinir por su
activacién vi(t) o salida yi(t)

e Efectos postsindpticos inducidos en la neurona |
debidos a las actividades presindpticas de las
neuronas i=1, 2...N, siendo i#|

e Umbral 6
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Memoria asociativa o memoria
direccionable por el contenido.
e Funcién principal:

— Recuperar un patrén almacenado en la
memoria como respuesta a la presentacion
de una versién con ruido o incompleta de
dicho patrén

* Una memoria asociativa se construye o
partir de la informacién que se desea
almacenar.
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Memoria asociativa (CAM).
Fiemplo

e item almacenado en memoria es “H.A. Kramers

& G.H. Warnier Physi Rev. 60 252 (1941)".

e Content-addresable memory (CAM) seria capaz
de recuperar este item con suficiente
informacién parcial.

e “& Wannier (1941)” seria suficiente

e Una memoria ideal podria tratar errores y
recuperar esta referencia incluso con la entrada

“Wannier, (1941)".
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Memoria asociativa (CAM)

* Mapear una “memoria fundamental o
prototipo” &, en un punto fijo (estable) s
de un sistema dindmico

Codificacion

ol

Espacio
de vectores
almacenados

Espacio
de prototipos
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Red de Hoptield. CAM

* Sistema dindmico cuyo espacio de
estados contiene un conjunto de puntos
fijos (estables) representando las
memorias fundamentales o prototipos del
sistema.
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Memoria asociativa (CAM).
Funcionamiento

e Representar un patrén particular como un
ounto de inicio en el espacio de estados

 E| sistema evolucionard en el tiempo vy
convergerd a un profofipo.

* Hay dos fases:
— Almacenamiento

— Recuperacién
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Caracteristicas operacionales (I)

e Cada neurona tiene dos estados,
dependiendo del nivel de activacién:

—“on” s =+1
— “oft” s, =-1
e Red con N neuronas

— 5:[51,52,...,5N]T
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Caracteristicas operacionales (ll)

e Un par de neuronas i, | estdn conectados por un
peso sinaptico w;

* La activacién en la neurona | viene dado por:
V. :lewjisi -0,
-
* La neurona | cambia su estado de acuerdo a:
—s;=1siv>0
- s=-1siv<0

- Sivi=0, el estado no cambia
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Almacenamiento (l)

* p vectores N-dimensionales {§, |u=1,2,...p}
§,.iindica el elemento i del prototipo

e El peso sindptico de la neurona i a la neurona | se define
como:

e Matriz de pesos

1< P
W=" e
P
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Almacenamiento (ll)

* No hay auto-teedback

* Lo matriz de pesos es simétrica, es decir,
la influencia de la neurona i en la
neurona | es igual que la intluencia de la
neurona j en lai.
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Recuperaciéon

e Un vector N-dimensional x se le
proporciona a la red

e Sus elementos son +1/-1

* Normalmente, representa una versién
incompleta o con ruido de un prototipo.
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Recuperacién: regla dindmica

 Cada neurona | de la red, aleatoriamente,
examina su potencial de activacién y cambia, si
es necesario, su estado

e |a actualizacién del estado de una iteracién a la
otra es determinista

* La eleccion de la neurona es aleatoria y
asincrona

* Se realiza hasta que no sea requieran mds
cambios. Es decir, la red llega a un estado
invariable en el tiempo.
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2/3

e Estados posibles: 23=8

e Sélo dos de ellos son estables
- (1,-1,1)
— (-1,1,-1)
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Fiemplo
0 -2 2|-1 —4
* Para el estado (-1,1,-1 Wy‘llstg 02]{1_1}1/3[114]
0 -2 2
e Para el estado (1,-1,1) Wyl/S{Z 0 2}[11}1/3[44}
22 0 |1 4

e Matriz de pesos

1 1 100 0 -22
W=1/3-11 -1]1 |+1/31 -11] -1|-2/3010 [=1/3-20 -2
-1 1 00 1 2-2 0
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almacenados

un protfotipo

relacién:
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Limitaciones

* No todos los prototipos son estables

* Estados falsos. Estados estables de la red diferentes a los

— Si &€ es un prototipo de la red también lo es - E.

— La combinacién de un nimero impar de prototipos también es

e Sise desea que todos los prototipos sean recuperados
con una probabilidad proxima a 1, se ha estimado la

o< =N/4In(N)
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Funcién de Energia

e Los pesos se calculan por adelantado y NO forman
parte de un sistema dindmico.

* Los vectores de salida cambian en funcién del tiempo y
S| forman parte de un sistema dindmico.

e En la teoria de sistemas dindmicos se puede probar un
teorema acerca de la existencia de estados estables que
emplea el concepto de una tuncidon llamada Funcién de
Lyapuov o Funcién de Energia:

"Si se pude hallar una funcién acotada de las variables de
estado de un sistema dindmico, tal que todos los cambios de
estado den lugar a una disminucién del valor de la funcién,
entonces el sistema posee una solucién estable"
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Energia de la red de Hoptield

* En el caso de la Red de Hopfield esa
funcién existe

1NN N

-3 s+ Y5

=l j=1 I=

* Si se escoge una unidadi, sila funcién de
activacién no cambia su estado s;, la
funcién de energia no cambia.
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Cambios en el estado

e Cambio de una sola componente k

__; i ZN:SiS,-Wi,-Jr ise— i S, W, 28" Zs Wy + 5,6,

i=Lizk j=1; j=k 1=1;i=k |=1|¢k J=1; j=k

 Variacién en k

—sk Z SW, — 2sk Zs W + 8,6 =S, Zs,w,k+sk6’

i=Li=k j=1; j=k i=1;i=k

e Se suelen considerar umbrales O
N
AE =As, Y sw,

1=1;1=k
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Cambiode 1 a -1

* Si s inicialmentees 1,y 2. sw, <O
entonces s, cambia de 1 a -1 y el resto de
unidades i no cambian

e | cambio en E viene dado por:

AE = -AskziikSiWik < O
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Cambiode -1 a 1

* Si s inicialmente es -1,y 2., sw, > 0
entonces s, cambia de-1 a 1, y el resto de
unidades i no cambian

e | cambio en E viene dado por:
AE = -Askziiksiwik < O

e Cualquier cambio AE <0
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Minimizacién de la energio

e Fn cada actualizacién AE <

0

e Por tanto, la dindmica de la o Bumer
red tiende a mover E hacia
el minimo.

Attraction for C

* Hay minimos locales.

e No se garantiza el minimo
global.
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Problema del viajante (l)

* Hay N ciudades, con una carretera de longitud
d; entre la ciudad iy la ciudad |.

* El viajante quiere encontrar un camino para
visitar las ciudades de manera éptima teniendo
en cuenta que:

— Cada ciudad se visita sélo una vez

— La ruta es lo més corta posible

* Es un problema NP-Completo: los algoritmos
conocidos que lo resuelven tienen complejidad
exponencial
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Problema del viajante (l)

* Lo neurona N indica la decisién de ir de
la ciudad i @ /

e E| coste de este movimiento es
simplemente d.

* Se representa la restricciéon “visitar cada
ciudad una vez” como, para la ciudad |,
hay sélo una ciudad i desde la que se
lega directamente.
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Problema del viajante (IV)

Ciudades (i,k)

| 0 0 0 0

0 ] ) 0 0
Paralo |0 |1 |0 |0
das
o o Jo [1 |O
(i.1)

) 0 ) 0 ]
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Problema del viajante.
Crecimiento exponencial

* NUmero de posibles combinaciones que viene dado
oor el factorial del nUmero de ciudades (N!/2N)

* N=5 12 caminos 0 """"""" | 9

.
LT
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Y
Y
Dell®
. . » -
* Y *
. -y
Y
ta
.
e
.
e
.
)

.t
et
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"""""""
. Q
s
-“‘
.
.t
.
“"

*
v,
Y
‘2
Y S
‘e
*a
‘e
Y
®

e N=10 181140 de caminos, no abordable
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Problema del viajante.
Funcién de coste
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Problema del viajante.
Funcién de coste

9520 RIS 5 3 SLUIY- | 30 L] B3

i j Ll#j i j kk=i j i

N N
Z Z dij (Sij Skj+1 Xsij Skj )
i

K;k#i

Solo una ciudad puede aparecer en una
parada en la ruta
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Problema del viajante.
Funcién de coste

i j kkei

Una parada solo se corresponde a una
ciudad
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Problema del viajante.
Funcién de coste

i j kkei

En el recorrido s6lo hay N
ciudades
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Problema del viajante.
Funcién de coste

Distancia total

© 2009 Aprendizaje Mdquina



— -
== UNIVERSIDADE DA CORUNA Facultad de Informética

Problema del viajante.
Funcién de coste

AN
E=2

N N N N N N N D N N N
ZJ:HZ:JS” il T szlkzkllsl Skj (szlsu o NJ ZZZJ:k;idij (Sijskj+1xsijskj)
Se compara con la expresion general de la funcion de energia de Hopfield:
N N

1 N N N N
—ZZZZZWU,HSU-SH +2. 2655

i=1 j=1 k=1 I=1 i=1 j=1

|jkl_ Aé}k(l 5) 85 (1_5ik)_C_Ddik(5j|_5j|+1)
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Neuronas estocdsticas

* La regla determinista para activar una neurona j:
—s=1siv>0
- s;=-1siv,<0
— Si v;=0 el estado no cambia
e Se modifica por:
- s;=1 con P(v))
— s;=-1 con 1-P(v)

- Siv;=0, s;=+/-1 con probabilidad de 1/2

© 2009 Aprendizaje Mdquina




— -
== UNIVERSIDADE DA CORUNA Facultad de Informética

Neuronas estocdsticas (ll)

e P(v) debe satistacer los valores limite:

— P(V)=0 si v—>-
— PV)=1siv—> o
e Ademds, deber incrementarse monoténicamente con v
1
P(v) =

1+exp(—=2v/T)

T (pseudotemperatura) es un pardmetro para controlar el nivel de
ruido y por tanto la incertidumbre de activar la neurona
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Entriamiento simulado
(simmulated annealing)

* Método general para evitar caer en minimos locales
mediante “saltos” a estados con mds energia

* Analogia con el proceso de un artesano construyendo
una espada de una aleacién.

— Calienta el metal, entonces lentamente lo enfria mientras
martillea la hoja para darle la forma deseada.

— Si enfria la hoja rédpidamente, el metal formard parches

— Si el metal se enfria lentamente mientras se le da forma,
formard una aleacién uniforme
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Mdaqguina de Boltzman

Tiene similitudes y diferencias con la red de
Hoptield
Boltzmann-Hoptield Similitudes:
— Unidades de procesado con estados binarios(*+1)
—  Conexiones simétricas

—  Para actualizar, se escoge aleatoriamente una
neurona y sélo una a la vez

—  No hay auto-alimentacién
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Hoptield-Boltzman diterencias

e Permite el uso de neuronas ocultas.

 Usa neuronas estocdsticas con un
mecanismo de activacién probabilistico

* Se puede entrenar mediante una forma
orobabilistica de supervision
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Estructura de la méquina de
Boltzman

* Las neuronas son de dos grupos: visibles y
ocultas

— Visibles: proporcionan una intertaz entre la red y su
entorno

— Durante la fase de entrenamiento, las neuronas
visibles estdn “fijas (clamped)” en estados especiticos
del entorno

— Las neuronas ocultas operan libremente, se usan
para explicar las restricciones subyacentes en los
vectores de entrada del entorno
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Arquitectura de la mdaquina de
Boltzman

" : —
d o Wisible
w1 ) i
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Mdaquina de Boltzman (l)

* Modelado de una distribucién de
orobabilidad que se especitica mediante
patrones “tijados (clamping)” en los
neuronas visibles con la probabilidad
adecuada

* La red puede realizar pattern completion
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Mdaquina de Boltzman (l)

* Las neuronas “visibles” se pueden dividir
en entradas y salidas
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Mdaquina de Boltzman(ll)

* Realiza asociacion mediante supervisién

* Las neuronas de entrada reciben
informaciéon del entorno y las de salida
oroporcionan un resultado a un usuario

final

* Inferencia hacia delante: infiere los
satrones de salida de las entradas
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Aprendizaje

e Obijetivo: Categorizar patrones de entrada de
acuerdo a la distribucién de Boltzman

e Se asume:

— Cada vector de entrada persiste el tiempo suticiente
para permitir que la red alcance el equilibrio térmico

— No hay estructura en orden secuencial en la que los
vectores del entorno estén tijados (clamped) a
unidades visibles de la red.
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Minimizacién de la energia ()

e Elegir una neurona oculta al azar, neurona j, y
cambiarle el estado (voltear) de s, a —s, a una
temperatura T con probabilidad

1
1+ Exp(-AE, /T)

Prob(s; —-s;) =

donde Ej es el cambio de energia resultante del
cambio de estado.
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Minimizacién de la energia (ll)

e Se define la funcién de energia como:
1
E = _22 D WSS,
i ]

e FEste sumatorio aborda tanto neuronas ocultas como
visibles

e La condicidn i #| indica no autoalimentacién
* wiji es el peso de la unidad i a la unidad |

* Hay un umbral externo 6j aplicado a la unidad |
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Minimizacién de la energia (ll)

* Si el procedimiento de “voltear” se aplica
repetidamente a las neuronas, la red
alcanza un equilibrio térmico

* En este equilibrio, las unidades cambiardn
de estado, pero la probabilidad de
encontrar la red en cualquier estado
permanece constante y obedece a la
distribucién de Boltzman.
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Aprendizaje de Boltzman

* Primero considerar una temperatura (1)
elevada, descenderla gradualmente hasta
que alcanza el equilibrio térmico en una
serie de temperaturas, como describe el
orocedimiento de enfriamiento simulado
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Modelo pertecto

e Un determinado conjunto de pesos sindpticos se
dice que constituye un modelo perfecto de la
estructura del entorno si conduce exactamente a
la misma distribucion de probabilidad que los
estados de las neuronas visibles

e Para alcanzarlo, el nUmero de neuronas ocultas
tiene que ser exponencialmente mayor que las
visibles
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Applet:
http://www.cbu.edu/~pong/ai/hoptield/hopfieldapplet.html
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