Capitol 3: Xarxes Neuras

Soft-Computing

- Sistemes fuzzy
- XN
- Algorismes genétics

Noms alternatius que sempreen per les XN:
- Connexionisme

- Processament paral.lel distribuit

- Computadé neural

- Xarxes adaptatives

- Computad6 col.lediva
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1. Introduccio

» El camp deles xarxes neuras constitueix unatemica de tradament de la
informaci6 basada en estudis sobre d funcionament del cervell i del sistema
nerviés huma.

e Comfunciona d cervell huma?
— Incognita
— Pensament, memaria consciéncia
— Huma

* En el cearvell resideix €l pensament, lamemoria, la consicéncia.

* Huma: Cervell molt gran, cosa que fa pensar que d’ aixo depéen laseva
intel.ligéncia

(excepcio: balenes, ddfins)
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Unitat fonamental: neurona

Axonal arborization

Axon from another cell

Synapse

Dendrite

Nucleus

Synapses

Call body or Soma

L'axonpat fer desd'lcmfinsal m!!
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Propagacio del senyal

* Reaai6 eledromagnéticacomplexa

— Transmiss6 d una substancia quimica des dela sinapsis que entraa
la dendrita

— Augment o dsminucié del patencia eléctric del cos de la neurona

— Quan aquesta variacio superaunllindar --> pals eledronic o accié
potencial que s'enviaal’axon

— El pds sestén entot I’ arbre axonal alli berant substancies
transmissores cap a atres sinapsis

Augment del potencial --> sinapsis excitadores

Disminuci6 del potencial --> sinapsisinhibidores
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» Plasticitat: canvisallarg termini en les connexions en resposta a un estimul
(--> aprenentatge)
» Cortex: part externadel cervell on es processa mésinformacio
» Diferentsareesdel cervell tenen funcionalitats diferents.
— Desconeixement de la correspondéncia
» Desconeixement de |’ emmagatzematge de lainformaci6 de formaindividual
* Perdsi esconeix que:

Una ml.lecad de cé.lules simples
proporciona pensament, acaod i consciencia
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Cervell humavs. Computadores

Computadores Cervells

Unitatscomput  10° portes 10" neurones

Unitats emmagat. 10° bits RAM 10™ neurones
10" bits disc 10 sinapsis

Tempsdecicle  10® segons 10 segons

Amplada de 10° bits/seg 10/bits/seg

banda

Actualitzacio 10° 10"

neural per segon

Pero:
- El cervell huma evoluciona molt |e ntament
- Les computadores evolucionen molt rapidament

Dades de Rusell & Norvig, 1995.

Actualement estem parlant d'ordinadors de apadtat de disc molt superior (2
Gigas, on 1Giga=10** 12 hits).
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Principals diferencies:

Grau de paral.lelisme en e procés

» Toleranciaafallides

» Degradacio gradl

* Meanisme d' aprenentatge inductiu

Paral.lelisme:
Ordinadors --> 1 sola CPU

1model neural sexeauta sequiencialment en un adinador i requereix de
molts cicles de CPU per saber si sadivara, mentre que en € cervell totesles
neurones sactiven simultaneament.

--> Larapidesa de processament del cervell és molt superior
Ex.: Remneixement d'una caa

Tolerancia afallides
--> Un error de hardware pot deixar de funcionar I'ordinador

--> Lescel.lules del cervell esvan morint apoc apoc sense que el cervell deixer
de funcionar de cop

Degradacié gracil
--> Davant de nows inpus, €ls ordinadors no saben que fer s no sells programa

--> El cervell éscapacde dorar respostes ainpus no coneguts. Quan més
desconeguts la resposta sera pitj or.

Aprenentatge:

Important des delgpurt devistapsicologic.
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2. Fonaments de les X.N.
Comporents

e UnaX.N. esta momposada d'unitats de processament (equivalents ales
neurones) organitzades de diferents formes tot formant I'estructura de la xarxa.

e Components
— Nodes o unitats, algunes conredades al’ entorn (entrada/sortida)
— Enllagos: d'entradai sortidaa cala unitat
— Pesos associats a calaenllag
* Primer nivell de memoriaallarg termini enlaXN
» Aprenentatge: actualitzacio dels pesos
— Objectius: gjustar el comportament d’ entrada/sortida al que
s esperade |’ entorn.
e Nivel d'activado:
— cadaunitat entéun
— meétode de ccular el nivell d’activadé d acord amb les entradesi sortides

— Computadd local: cadaneurona clcula e grau d activadé en funcié de
les entrades de les seves veines, sense control global

Entrades;

- Cada entrada corresponaun atribut individual. El valor numeric de I'atribut és
I'entrada ala xarxa.

- Les xarxes neurals només poden processar nimeros. Si per resoldre un
problema la xarxa ha de treball ar amb valors qualit atius o imatges, aquests shan
de preprocessar finsa wnvertir-los en unformat numeéric equivalent.

- Exemples d'entrades a xarxes neurals poden ésser: valor dels pixels de
caaderso daltretipus de grafics, imatges o veu digitalitzades, senyals
digitalitzats provenint de sensors d'un sistema de monitoritzado, etc.

Sortides:

- Lasortidade laxarxa élasolucié del problema. Per exemple, en el cas
d'utilit zar una XN per arecmneixement de caaderslasortida seria d valor del
caader reconegut.
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Construccio duna XN per a
desenvolupar unatasca

» # de neurones que cden
* Com s han de ml.locar les neurones per formar laxarxa
* Procés:
— Inicialitzar el's pesos
— Obtenir el's pesos definiti us mitjangant un algorisme
d’ aprenentatge
» Aprenentatge supervisat
* Aprenentage no supervisat

10
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Aprenetatge Supervistat

e Ladiferéenciaentrelasortidaacual i |adesitjada sutili tza per acalcular les
correccions dels pesos de la XN.

* Exemplesde d'aguest tipus d'aprenentatge son la Xarxa de Hopfield i e
Backprogragation

11

e Utilitzaun conjunt d'entrades per les quals | es sortides (desitjades) sdn conegucks.

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié

11



Aprenetatge No Supervistat

* Només esmostrauna entradaala XN. Laxarxa sautoorganitza, ésadir, sorganitza
internament de manera que ds elements de processament interns resporen
estratégicament a diferents entrades.

* No es proparciona cap coneixement quines classificadons son correctes, aixi com les
classificacions que obté la XN poden o notenir significat per la persona que I'esta
entrenant.

» Encaraque el nombre de categories en que la xarxa classificales sortides es pat
controlar variant determinats parametres del model. De tota manera, la persona que ha
entrenat la XN had'examinar les categories finals é significa a cadascunad'ellesi
determinant la utilit at dels resultats obtingus.

e S'usen per identificar grups de dades
» Exemples daquest aprenentatge son ART (Adaptive Resonance Theory) i els mapes
autoorganitzatius de Kohoren

12

En aguest curs ens centrarem en aprenentatge SUPERVISTAT.
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Classficacio dels Algorismes

d'Aprenentatge

Aprenentage

Entrades
Binaries

Supervisat

No Supervisat

Entrades
Continues

Xarxa de Hopfield
Maquina de Boltzmann

ART |

Supervisat No Supervisat

Badkpropagation ART Il, Mapes de
Perceptron K ohonen Autoorganitzatius

13
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Unitat smple

Quiput

Input Activation

Function  Function Cuitput

in; =y W3, a =g(in;)

Calcul adosnivells:
- Lined (ini): funcié dentrada--> suma ponderada delsinpus
- Nolined: funcié dadivado

--> Transforma la suma poncerada en e valor final d'activacio de la unitat
--> Acostuma aser lamateixa per atots els nodes de la xarxa

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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Notacio

Motation

Meaning

Activation value of unit  (also the outpm of the unit)
Vector of activation values for the inputs o unité

Activation function
Devivative of the activation function

Ewor (difference between cutput and target) foronit
Enarfarexample €

o

Activation of aunit £in the input layer
Vector of activations of all inputunits
Vector of inputs for exarmple e

E

‘Weighted sum of inputs o unit i

Total numberof units inthe netwodc

Activation of the single cutpm unit of a pewceptron
Activation of a unit £ in the output layer
Vector of activations of all unitsinthe omput layer

Thieshold for 2 step function

‘Target (desited) output fora perception
Target vectar when there ae several output units
Taiget vector for example e

2EEE|HH~|-|oD0o|x

Weighton the link fiom unit jw unité

Weight flom unit f to the cutput in a perception
Vector of weights leading into unit
Vector of all weights in the network
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Funcions matematiques per g

16

2 i3 a
{a) Step function (b} Sign function (c) Sigmoid fL
X=2t[ [H-l x=20C . . 1
step(Xx Sl X SIgmoIda X) =
R(X) = Ep [ ign(x) = Jy xeob gmoidX) =~

Cadafuncié --> un moded diferent

STEP

El resultat de lafuncidé és 1 quan lasuma ponderada de I'entrada superat
Altrament retornaO.

Motivaci6 biologica
1--> palsen I'axon
0-->no pds

Llindar: també anomenat BIAS.
Convétradar €l Ilindar com un pes dinpu addicional, de forma que

I'aprenentatge saplica apesos sense distingir si es trada d'entrades o lli ndars.

El vaor del'inpu pel "bias' és sempre 1 (sempre esta adivat).

SIGMOIDALI: lamés usada

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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Equival enica de comportament
amb portes logiques

AND NOT
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Estructures de xarxa
Feeadforward

d) Capa Sortida

Capa Oculta

0 ‘ Q Capa Entrada
t !

18

Cada estructura proparciona propietats computadonals diferents.

Feedforward:
- Enllagos unidireccionals (no h ha dcles)

- Normalment estructurades per nivells. cada unitat esta enllagada
exclusivament a unitats del nivell segtent

No h ha enllagos entre unitats d’ un mateix nivell

- Elscdculsflueixen de formauniforme des de I’ entrada cgp ala sortida
(carénciade cicles)

-->No h hafeedback en elscdculs
-->La XN cdculaunafuncié simple dels inpus depenent dels valors dels pesos

- Aplicaaons:
Reflexius/adaptatius ssmples
Comportaments simples dins d’ un agent més complex

Funcié nolined:

Aprende els pesos = Ajustar els parametres ales dades del conjurt
Udg/Dept. EIA - Di@@@@@%ﬁ?d&%ﬁ% vista de |'estadistica regress6 nolinea
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Estructures de xarxa
Reaurrent

» Elsenllacos s estructuren en tipologies arbitraries

 Esredment com funciona @ cervell, ja que permet pensar
en memoria acurt termini: hi hainformadé
emmagatzemada en estats interns de la xarxa

* Permeten € disseny de sistemes més complexos
» SOninestables, oscil.len i mostren un carader caotic.
» L’aprenentatge &s dificil .

X. De Hopfield
Maquines de Boltzmann

19
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X. de Hopfield

» Usen connexions bidireccinals amb valors smétrics
W, =W,;

e Toteslesunitats $n al mateix temps unitats d' entradai de
sortida

» Lafuncié dadivado éssign(x)
e Téunamemoria associativa.
* Nombre d’ exemples que pot emmagatzemar: 0.138N

20

Memoria associativa:
--> Després de redit zar I aprenentatge anb unconjunt d’ exemples, un nou
estimul produrauna sortida equivalent al’ exemple més semblant.

Exemple:
Si el conjunt sonfotografies
L'estimul ésuna part d'urafotografia

--> Lasortida élafotografia alaqual pertany la part

Observar que lafotografia no esta emmagatzemada "tal qual" en memoriasind
gue cada pes és unacodificacio parcia de calafotografia

N: # d'untats

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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Maquines de Boltzmann

* Pesos smétrics
W, =W,

« Tenen nitats ocultes (hidden)

» Utilit zen unafunci6 d adivad o6 estocastica

21

Funcio dactivacio estocastica
--> Simulen estats de transicio = cerca"simulated annealing' en el cas que
aproximamillor el conjunt d'aprenentatge

--> Simulen uncas particular de xarxes de aeences (beli ef networks)
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Estructures de xarxa
Optima
» El punt débil deles XN és que tenen una estructura fixa,

determinada per una autoritat externa.

* El nombre d’ unitats en cada nivell pat créixer de forma
exponencial amb el nombre d’ inputs

» El problema de trobar I’ estructura adequada es pot
plantejar com un problema de ceca

— Algorismes genetics
— Métodes “ hill -climbing”
» Esfan servir teaiques de validad 6 creuada per determinar
guan s hatrobat la XN de mida alequada

22

Topdogial: per que?
-->Una XN petita pot ser incgpag de representar lafuncié que desitgem.

--> Una XN massa gran pa emmagatzemar tots els exemples perd no
generalitzara prou ké dsinpus per tractar casos no istos amb anterioritat.

Overfitting: massa parametres (pesos) en el model.

Nombre d'untats:
XN feeadforward amb 1 capa oculta--> funcions continues dels inpus

XN feadforward amb 2 capes ocultes --> qualsevol funcio

Faltateoria per deddir sobre d nombre d'untats

Problemade ceca

- Al plantejar-lo com a problema de cerca, cada cop gLe avzaluem un estat
significa executar el mecanisme d'aprenentatge de la XN --> Procés molt costos
en temps de CPU

- Alternatives de refinament dels métodes de HC:
--> Comencar per una XN grani fer-la cala cop més petita
--> Comencar per una XN petitai fer-la ada mp més gran

Temiques de validado creuada: es separa una part de les dades d'aprenentage
per usar-les de test i verificar €l grau de predicci6 delahipdtesisinduda per la
resta de dades.

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Superyisio
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3. Perceptro

e XN d'unnivel, fead forward

R AR Lowoo
Input Cutput Input Output
Units Units Units Unit
Perceptron Network Single Perceptron

O:Steg(ZWilj)

23

19505

Dibuix de ladreta: perceptré simple.
Dibuix de I'esquerra: xarxa de peceptrons.

Cada unitat dinpu ésindependent de les altres --> Estudiarem perceptrons
simples de forma aill ada
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Perceptro:
Que poden representar?

» Funcions booleanes smples
* Funcié mgor-que

O silamajoriadelsinputssénlC
altrament %

w =1 g="
2

Funcions bodeanes smples: AND, OR,NOT.
| lasevacompinadod si es creauna xarxa de diferents cgpes.

Funcié major-que:
Notar que per n entrades requeririem un arbre de dedsié de O(2** n) nodes!

Funcions linedment separables: existeix unalinia que permet separar les
solucions (1) elesno solucions (0).

[Les solucions estan pcsades en bdes negresi les no solucions en bdes
blanques]

En I'exemple es pot veure que no es pat representar XOR.

-->MOLT LIMITAT: hi han poques funcions linedment separables
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Aprenentatge de funcions
lined ment separables

* XN inicials: pesos amb valors aleatoris entres-0.51 0.5
o Actuditzeaci6 dels pesos diverses vegades

« Epoca: actudlitzacio detots el's pesos per atots els
exemples.

» Algorisme:
Per a cada exemple efer
Calcular elsoutputs (O)
Valors observats (T)
Actudlitzar els pesos en la XN segonse,O,T

fins que es prediguin corredament tots els exemples o s arribi aun
criteri d’ aturada

25
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Regla d’ actualitzacio del
perceptro

Err=T-O
Si Err >0, llavors augmentar W;
S Err <0, llavors disminuir Wj

Actualitzacio;

Wj :Wj +anErr

on aéslavelocitat d aprenentatge

26

REcordar que O=WiI

1960 Frank Rosenbl att

Teoremade mnvergencia: e sistema convergira aun conjunt de pesos que

representaran corredament els exemples

1967 Minsky & Papert
Limits dels perceptrons

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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Perceptro

Convergencia

» El métode del perceptro estaredlit zant una ceca del
gradient descendent en I’ espai de pesos.

» Elsmetodes de ercade gradient tenen problemes de
minims locals

» Per0|’espai de pesos no té minims locds, per laqual cosa
sempre trobara la solucio.

O Convergencia

27

Meéetode del gradient

= Hill climbing quan lafuncié davaluad es mesura en funcié del cost enlloc
delaqualitat o altres propietats

Estracta de moure sempre en ladireccio del valor creixent
No cal mantenir un arbre de ceca: nomes|'estat i la sevaavaluado

Problemes:
-> Maximslocals

-> Pla: qual lafuncié davaluad6 es plana dins de I'espai, I'algorisme tindraun
comportament aledori

->Crestes pronurciades --> oscil .ladons
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Perceptro vs. Arbres de dedsio
Funcié major-que

 Esunafuncié linealment separable --> El perceptro es
comporta mill or que I’arbre de dedsio generat per un
mecanisme inductiu

28
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Alternativa
Bar

Fri/Sat
Fam
Patrons
Preu

Pluja
Reserva
Tipus

Est

Perceptro vs. Arbres de dedsio
Esperem unataulaen el restaurant?

Si hi hal’aternativa d algun restaurant a prop

Si hi haagun bar o area d’ espera

Cert en Divendresi Dissabtes

Estem afamats

Quanta gent hi ha d restaurant (ningu, algu, ple)

3,55, 55

Si plou fora

Si hem fet unareserva

Frances, Italia, Tailandés, Burguer

Temps estimat d’ espera (minuts):
0-10,10-30,30-60,>60

29

Inpus del problema

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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Perceptro vs. Arbres de dedsio
Esperem unataulaen el restaurant?

Aflhbates Goal
Example
Alr | Bar | Fri | Hum Far | Price | Ram | Res Type Ear Witi Wit
x Yer | Mo | No | Yes | Some | 5885 | Mo | Y| French o-I Yo
X Yes | No | Mo [ Ve Fulf 5 Mo | No Thai s No
X Mo | Yex | Mo [ Mo | Sowe 5 Mo | No | Burger | 6-I0 Yax
X, Yer | No | Yer | Wer Fult 1] Mo | No Thai 1o-30 Yar
X Tes | N | Yes | N Fulf B58 | No | Yes | Framch 50 Neo
X Mo | Yer| Mo [ ¥er | Some 55 Yer | Yer | Jradicm -1 Yar
X Mo | Yes| Mo [ No | None 5 Yer | No | Burger | O-I0 No
Xz MNe | Mo | Mo [ Yo | Somee 55 Yer | Yes That a-1a Yax
X Mo | Yex| Yes [ Mo Fult L Yes | Mo | Burger =60 No
Xio Yes | Yes| Yes | Yes Fulf B58 | No | Yes | fradiem -39 Ne
Xn N | Mo | Mo [ Mo | Mome L] N | Ne That a-1a No
X Yer | Yex| Yer | Vs Fulf 1] Mo | No | Burger | J0-60 Yo

Taula anb els exemples.

Les dades sbnala mlumna"Attributes' i laresposta esperada és a'" Goal
Will Wait".
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Perceptro vs. Arbres de dedsio

Soluci6 arbres de decisio

31
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Perceptro vs. Arbres de dedsio

e Soluciél XN: codificaci6 locd

Usar una Unica unitat d’'input i associar valors diferents a
cadavalor discret

ningd=0.0 agu=0.5 ple=1.0
e Solucié 2 XN: codificaci6 distribuida

Usar una unitat d' input per a calavalor, posant en ON
I"input corresponent al valor actual

32

Cal adequar elsinpusjaque ajuests es presenten en forma d'atributs
multival uats (que son facilment processables pels algorismes que indueixen
I'arbre de decisid) mentre que les xarxes neurals nomes poden tractar numeros

--> Mill ors resultats en arbres de dedsio.

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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4. Xarxes multicapa feadforward

Badkpropagation
+ Esel métode d’ aprenentatge més popular per una XN
multi capa
» Meétodes

— Es passen els exemples per laxarxa
— Si I’output és correde, no esfares

— Altrament s gjusten el's pesos
e Cacular ladiferenciaentre les unitas de sortida i |a esperada

« Comencant pel nivell més extern, repartir I’ error per acadanivell de
laxarxai finsque s arribi ala darrera cga oculta

— Propagar I’ error a nivell anterior
— Actualitzer els pesos entre els dos nivell s

33

Cap deles propietats dels perceptron es pot estendre ales XN multicapa.

--> SOn xarxes poc eficients
--> No h hagarantia de convergéencia ap aun ogim global

... pero funcionen.

Backpropagation:
1969Bryson & Ho
Ignarat fins als 80's per la decalécia/ldeceaocid i pelslimitstecnaogics

Pot resoldre d problemade dedsié del restaurant amb 10 untats d'entrada (hi
ha 10inpus). El problema és determinar el nombre d'unitats ocultes

Ajust de pesos. estrada de determinar €l grau de ailpabilitat d'unerror i
dividir-lo entre ds pesos que hi contribueixen.

En el perceptro ésfadl perque noméshi hal pasentre lasortidai I'entrada.
En ura XN multicapa hi ha molts pesos connedant cada entrada amb la sortida.
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Badpropagation
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Badkpropagation: pasl

» ODbjectiu: minimitzar |’ error entre d resultat desitjat i
I obtingut
* Pasl: Enla cgade sortida
Erm =(T -0)
W, =W, +a aErmg'(in;)
* S anomenem

A, = Ermg'(in) delta

* Llavors

Wi =W, +a ai Regla delta

35

Esfabasicament el mateix que en e cas del perceptro, perdo comencant per la

unitat d'activacid més externa.

Regladelta: També anomenada regla del minim errror quadratic.

Udg/Dept. EIA - Disseny de sistemes de Sypervisié
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Badkpropagation: pas2

* Enla cgaocultas hade definir una quantitat similar a
I”error dels nodes de sortida

» Cadanode ocult és responsable, en alguna fraccio, de
I’error A dels nodes de sortida ds qual's esta @mnnectat

» CadaA, esdivideix d acord amb lareladd de wnnexio
entre d node ocult i I’output i € resultat és el valor d error
per el node ocult: A

A= gl(ini)zwj,iAi
» Lareglad adualitzadé déls pesos és:
W, =W, +a 1,4,

36

Amb aix0d queda acabat els detall s de I'algorisme.
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Badpropagation

» Proporcionaunaformadedividir el cdcul del gradient
entre les unitats, de forma gque un canvi en cada pes es pot
cdcular através delaunitat al que pertany homeés usant
informado loca

--> Permet la paral.lelitzacié
--> Es plausible pensar-ho com a mecanisme
d’ aprenentatge biologic.
* Normament s usalafuncio sigmoidal

37

Lafuncié signei step noes poden derivar.
A més, lafuncié sigmoidal cumpleix que:

9=9(1-9)
per laqual cosa esnecessita poc esforg per calcular laderivada
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Perceptro
Meétode del gradient descendent

L Err

L es equacions usades en el métode de Backpropagation tenen ura interpretado
com ametode de gradient descendent en I'espal de pesos, aplica alasuperficie
del'error.
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Badkpropagation.
Propietats.

» Expressvitat

» Eficienciacomputadonal
* Generdlitzacio

» Sensblesa soroll

* Transparéncia

» Coneixement anterior

1) Expressivitat
XN careixen de |'expressivitat que té la representacio |0gica
Adequades per inpus/outputs continuus

Una XN multi capa pot representar qualsevol funcié d'unconjunt d'atribagts amb
un nambre rel ativament pp‘ri'r d'unitats ocultes

(2** n)/n per representar funcions bodeanes de n inpus

O(2** n) pesos

Mentre que necessitariem 2** n batsen unentorn classic
El problema esta en conéixer el nombre d'untats; el disseny de XN ésuma
incognta.
2) Eficiencia computacional
Teoria--> Depen del temps que es requereix per entrenar la XN de forma que
sajusti a conjunt d'exemples.

nexemples, W| pesos --> Tempsd'ura epoca: O(n|W|)
En general és untemps exporencial en funcio del nombre dinpus
Practica--> El temps de convergencia és variable
--> Problemes de minims local s (--> usar temiques de "simulated

annealing")
3) Generdlitzad6

Generalitzen bé per funcions per les quals "funcionen bé" (i.e. funcionsen les
gualslesinteracaons entre inpus no estan molt inbricadesi I'output varia
sensiblement respecte de l'inpu).

Han funcionat bastant bé en unampli conjunt de problemes.

4) Sensibles a soroll

XN estan fent regressié nolienal --> sontolerants al soroll

El valor de certesa de la sortida és desconegut --> xarxes de creences
5) Transparéncia

Son caixes negres. No pocen explicar el "perque” d'unvalor de sortida.
6) Coneixement anterior

Topdoga delaxarxa (p.ex., en tractament d'imatges sacostuma a conredar
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