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Imagine

o Computadoras que aprendan de
registros medicos y brinden
tratamiento mas efectivo a nuevas
enfermedades

o Casas que automaticamente ahorren
energia, basado en los patrones de
uso de sus habitantes



Introduccion

o Aplicaciones

Clasificacion de proteinas en base a su
secuencia de ADN

Modelar reacciones quimicas donde las

Interacciones precisas de sus reactantes es
desconocida

Eliminacion spam

Biometria computacional
Reconocimiento de patrones
Mineria de Datos



Algunos términos

o Funcion objetivo

Encontrar la funcidn objetivo es la
solucion del problema de aprendizaje

o Hipotesis
Conjunto de funciones candidatas de

las cuales se tratara de encontrar la
funcidon correcta

o Espacio de hipotesis
Conjunto de hipotesis



Algunos terminos

o Algoritmo de aprendizaje

Es el algoritmo que toma de los datos
de entrenamiento como entrada y
selecciona una hipotesis del espacio
de hipotesis

o Clasificacion binaria

Problema de aprendizaje con salidas
binarias, ejemplo clasificar rostros y
no rostros salida si/no



Algunos terminos

o Clasificacion multiclase

Reconocer diferentes tipos de
proteinas dada una secuecia de ADN

o Regresion

Salida dada en valores reales, por
ejemplo encontrar los valores de
salida que modelan una reaccion
guimica



Tipos de aprendizaje

o Supervisado

Se necesitan dar ejemplos previos de
pertenencia a determinada clase de
los valores de entrada

o No supervisado

los datos son incluidos en una clase
en particular conforme avanza el
proceso de aprendizaje



Generalizacion

o Es la habilidad de una hipotesis de
clasificar correctamente datos que no
pertenecen al conjunto de datos de
entrenamiento

o Se desea optimizar esta funcion
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El perceptron de Rosemblat

o El primer algorimo para aprendizaje
de clasificaciones lineales fue
propuesto por Rosemblat en 1956.

o Dado un conjunto de entrenamiento
S =((X1,)1)s--- (Xt 1) S (X X Y

o Aprendizaje
w; =wi +n+ Yr —y) + 2



El perceptron de Rosemblat
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El perceptron de Rosemblat

o Ejemplo
factor de aprendizaje =0.1
wy = 00wy = 3w = 0.7

Bias first second | target
Inpit  inpiut | output

1 1 1 1
1 1 -1 -1
1 -1 1 -1
1 -1 -1 -1




El perceptron de Rosemblat

o Para patron 1
No cambian los pesos

o Para patron 2

tp = tp+01lx(—2x1=05—-02=03
w = w401 (—)r1=03-02=0.1
we = w4014 (=24 (—1) = 0.7+ 0.2 = 0.9



El perceptron de Rosemblat

o Patron 3

wy = wp+01l+x(—D+1=03-02=01
wy = w01+ (—1)=01+02=03
we = wa+014(—D+1=00—02=07

o Patron 4
No cambia
o Patron 2
wy = wp+01lk(—D+1=01-02=-01
wy = w+01*x(—2Dx(—1)=03+02=05
ws = ws+01x(—D*1=07-02=05



El perceptron de Rosemblat
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El perceptron de Rosemblat
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Ejercicio

o Clasificar los siguientes nueces :

Nuez | Tipo A-1 | Tipo A-2 | Tipo A-3 | Tipo A-4 | Tipo A-5 | Tipo A-6
Largo | 2.2 1.5 0.6 2.3 1.3 0.3
Peso (1.4 1.0 0.5 2.0 1.5 1.0

o Entrenar la red con
vectores de entrada:

(1, 2.2, 14"
(1, 1.5, 1.0]

(L, 0.6, 0.5~

(1, 2.3, 2.0
(1, 1.3,L.5)

(1, 0.3,L.0)

0S siguientes

Asociar 1 clase A

, Asociar -1 clase B
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El perceptron de Rosemblat
® forma primal

o Dado un conjunto linealmente separable S y una tasa de aprendizaje n ¢ RY

w —0b —0 k-0
O O

R max, ;. oIX]

repeat
for i=1to ¢
if yi({we - X;) + bi) = 0 then
Wil + Wy + I ViX;
b,',-.._| \ h‘k + i'j'_i‘rR:
ke—k<+1
end if

end [or

Hasta que no haya ningun error dentro del for

refurn {Wkdb donde k es el nimero de errores

)



El perceptron de Rosemblat
forma Dual
o Como se podra observar el vetcor de

pesos w esta expresado como
combinacion lineal de x y de y

o Una representacion alternativa del
perceptron se tiene teniendo en
cuenta lo siguiente:

W= E %iViXi,
=]



El perceptron de Rosemblat
forma Dual

o La funcidon de decision puede ser
escrita rn coordenadas duales

hix) = sgn({w-x}+b)

o (o))

’
= Sgn ZII_;}'_;{EJ‘I:J-'I-E?)..

i=1



El perceptron de Rosemblat

forma Dual

o Dado un conjunto de entrenamiento S
o—0h—10
R — max

121X

repeat
for i=1 to ¢

iy (Z;:I xi¥Vj {Ij - Xi) + h) < () then
% +— of; + 1
b+ b+ yR?

end if

end for

Hasta que no haya ningun error dentro del for
return (oe,b) que define la funcion h(x)



El perceptron de Rosemblat
forma Dual

o Esta representacion alternativa del
perceptron con su funcion de decision
tiene propiedades interesantes, por
ejemplo los puntos que son mas
dificiles de aprender tienen un valor
alto de alfa



Convergencia del
Perceptron

o Prueba de Novikoff

Sea S un conjunto de entrenamiento
no trivial

R = max ||x;| .
l<i</

Iw

opt =1

Suponer gue exite un vector w
Ademas Vi((Wopt * Xi) + bopt) = ¥

El nUmero de mistakes en el algoritmo
del preceptron es a lo mucho (5)3

opt



Ejercicio

o Cuales son los valores de w, b y k
para la funcion AND? En la forma
primal

o Cuales son los valores de alfa, b y k
para la funcion AND en forma dual



Red Adaline

o Es una generalizacidon del perceptron,

o Adaline, significa (ADAptative LINear
Element)
o Aplicaciones:
Filtros de ruido
Filtros adaptativos



Red Adaline

o Regla de aprendizaje
Aprendizaje LMS o regla Delta o regla Widrow hoff

A

Error

Minirmm
Tl



Red Adaline

o Regla de aprendizaje
Aprendizaje LMS o regla Delta o regla Widrow hoff

W,

g =W, +Aw

donde

0E
AW:”(_GW.)

J



Red Adaline

o Regla de aprendizaje

Aprendizaje LMS o regla Delta o regla Widrow
hoff

Aprendizaje batch: se presentan todos los
patrones a la vez y luego se actualizan los pesos

AW = 170X
Aw=n> (d-y)fx
P

Aprendizaje online: Se presenta solo un patron a la
vez y luego se realiza la actualizacion de pesos

AW = 170X
Aw=n(d-y)f'x



Red Adaline

o Sl f(x) es tanh su derivada es

f(x) = tanh(bx). | —

o P@) =b(1 - Ha)(a)




Red Adaline

o Sl f(x) es sigmoidal su derivada es

f(x) = 1/(1+exp(-bx)) p 7 fPa)=bfa)1 - f(a))




Red Adaline

o Ejemplo para n=1
wp = 0.7, un =05, e = 0.5.

Act

wo* 1+ wy * 0.6+ us x0.5
0.7 +0.3 +0.25=1.25

y = tanh(act) = tanh(1.25) ~ 0.8



Red Adaline

o Actualizando pesos

1#(1—08)%(1—08%08)%1=0.06
0.76

L* (1L —0.8) % (1—08%0.8) 0.6 ~0.04
0.54

La (1 —0.8) (1 —0.80.8) 0.5 ~0.03
0.53
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Red Adaline

o Criterios de parada

Cuando para todos los patrones el
error es menor que 0.1

Cuando el promedio de los ultimas
epocas fue menor que un valor

Cuando el error por epoca es menor
gue un determinado valor



