Redes Neuronales

Métodos Numeéricos II




Introduccion

Definicion

Una red neuronal es un modelo
computacional inspirado en la
estructuray funcion del cerebro
humano. Compuesta por capas
de nodos interconectados, cada
uno procesa informaciény
transmite sefales a través de
conexiones ponderadas.

¢ COmo
funcionan?

Utilizada en inteligencia artificial,
las redes neuronales aprenden
patrones no lineales y complejos
mediante entrenamiento con
datos, permitiendo la toma de
decisionesy la resolucion de
problemas.

¢En qué se
utilizan?

En diversas aplicaciones, desde
reconocimiento de imagenes,
generacion de arte hasta
procesamiento del lenguaje
natural



Historia

En la década de 1940, el neurdlogo Warren McCulloch y el
matematico Walter Pitts colaboraron para desarrollar el primer
modelo conceptual de una red neuronal, inspirdndose en la
estructuray funcion del sistema nervioso.

En la década de 1950, el psicdlogo Frank Rosenblatt creé el
"Perceptron”, una forma primitiva de red neuronal de una sola
capa capaz de aprender a reconocer patrones simples. Aunque
tenia limitaciones para abordar problemas mas complejos, marcd
el inicio de la aplicacién de conceptos neuronales en la
informatica.



Invierno de la |A

Las limitaciones del Perceptrdn se destacaron, y se creia
que las redes neuronales tenian restricciones
fundamentales. Esto llevo a un periodo de desinterés
conocido como "invierno de la inteligencia artificial" en
las décadas de 1970y 1980, donde otras técnicas
predominaron.
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Pattern recognition Air Force
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Regresion Logistica

Vv = bo + b{X 4= Linear Model
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La funcion de regresidn logistica es una funcion matematica utilizada en estadisticas y aprendizaje automatico para modelar la
probabilidad de que una variable pertenezca a una categoria particular. A menudo, se emplea en problemas de clasificacion
binaria, donde la variable dependiente puede tomar solo dos valores,como 001



Forma General

La funcidn de regresion logistica transforma una combinacion lineal de variables predictoras
(caracteristicas) mediante la funcion logistica, también conocida como funcién sigmoide. La forma

general de la funcidn de regresion logistica es la siguiente:

Z = wWixT1 + woxo + b o(z) = 1+:—7

Donde:

X =variables
W = pesos
b = desplazamiento




La funcion de pérdida logaritmica,
también conocida como log loss o
cross-entropy loss, es una medida
comUnmente utilizada en
problemas de clasificacion para
evaluar la calidad de un modelo de
clasificacion de probabilidades. Es
particularmente Gtil cuando se
trabaja con modelos que generan
probabilidades para cada clase en
lugar de simplemente predecir la
clase.
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Funcion de Pérdida

La funcion de pérdida, también conocida
como funcion objetivo o funcion de costo,
mide la discrepancia entre las predicciones
de un modelo y los valores reales del
conjunto de datos durante el entrenamiento
de una red neuronal. El objetivo durante el
entrenamiento es minimizar esta funcion,
ajustando los parametros del modelo para
mejorar la precision de las predicciones.



Mean Squared Error (MSE)

Ventajas

Penaliza los errores mas grandes.
Es convexa.

Desventajas
Sensible a valores atipicos

P ro b le m a s Problemas en predicciones en 0 en el gradiante

0 15 15 15 17 20 35 274 639 934 1144 1314
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Redes Neuronales

Forward y Backward propagation



Inputs

Dendrites

Output

Linear Activation

function function
Nucleus @




Perceptron

W1

W2 b

output
Wn-1

Wn

Xn-1

y = o(Q x;w; + b)




Perceptron

output

»

Pesos (w): Qué tan importante es esta variable para la neurona?




Perceptron

o(X x;w; + b)

output

Sesgo (b): La opinion propia de la neurona. Puede mover la
funcion de activacion a la derecha 0 a la izquierda.



Perceptron

output

Funcion de activacion

Decide el aporte de la neurona a la siguiente capa



Las funciones de activacion
introducen no linealidades en las
redes neuronales, lo cual es crucial
para que la red pueda aprender
patronesy relaciones no lineales
en los datos. Permiten a las redes
neuronales aprender

representaciones jerarquicasy
complejas de los datos.

Sigmoid

1

0'(33) = 14e—=

tanh
tanh(x)

RelLU
max (0, x)

Funciones de
Activacion
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Funciones de
Activacion

Olutput layes SOFTMAX ACTIVATION

ncurons

‘ ‘ .
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Hidden layer

Las capas de una red neuronal son
unidades estructurales que procesan la
informacion durante el entrenamiento.
La capa de entrada recibe los datos, las
capas ocultas realizan calculos
intermedios, y la capa de salida produce
las predicciones o resultados finales.




a=o0o(z)

L(a,y)

Feed Forward




Feed Forward 2 Capas
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Feed Forward 2 Capas
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Deep Neural



new previous gradient of the

Ba C k weight weight loss function

Propagation ‘:_\77]

gradient descent




dJ(w,b) 0J(w, b)

WISW - =W e
dJ(w,b) d0J(w, b)
b:=b—c =b—c
LSl B

i) —8—JX@— kil Xa(l—a) =a—1
0z Oa 0z a(l—a) - .

o.J o.J

\. A 1 .
Finalmente para calcular %= sabemos que:
Jw; Y Ob

Para w;:

0.J 0J Oa 0z
—— e e S o

Oow; Oa 0z Ow;
Ow; 0.J ’
Calculemos : — = x1 por lo que: — =z1 X 9z = x1 X (a — y)
0z Ow;

Para b:
gf o9 ©oOa 0%
X X

Ob da 0z Ob
Ob 0.J

Calculemos : = 1 por lo que: =1x0z=1x%(a—1y)

Ob




Forward Propagation

Iterative process until
loss function is
minimized

True Values (y)

Loss Score Loss Function

Backward Propagation
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Deep-Feed Support Vector Boltzmann
Forward (DFF) Machine (SVM) Machine (BM)

Deep Deconvolutional Neural Turing

Convolutional  Network (DN) Machine (NTM)
Network (DCN)






Convolutional NN

c1 $1 C2 S2 ni n2
input feature maps feature maps feature maps feature maps fully connected fully connected

32X32%1 28X28X6 14X14X6 10X10X16 5X56X16 120 84
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subsamplin ~.
2x2p 0 convolution S5

5X5 subsampling

2X2

feature extraction
feature map feature map |,

examples examples
in $1 in S2 ]
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Input vector

Memory from
previous block

\ Output of

previous block

Memory from
current block

Output of
current block

Nonlinearities:

O_T Sigmoid

Hyperbolic
tangent

Vector operations:

(%)

Element-wise
multiplication

Element-wise
Summation /
Concatenation




Optimizadores

Optimizer State Memory [bytes] # of Tunable Parameters Strengths Weaknesses
Often best generalization Pron.e .to sad.dl.e.pc?mts:. or local minima
SGD 0 fafter extensive traiming) Sensitive to initialization and choice of
& the learning rate a
SGD 4 9 Accelerates in directions of steady descent Sensitive to initialization of the learning rate a
with Momentum . Overcomes weaknesses of simple SGD and momentum f3
AdaGrad 4 Works well on data with sparse features Generalizes worse, converges to sharp minima
4t 1 Automatically decays learning rate Gradients may vanish due to aggressive scaling
Works well on data with sparse features : ..
RMSprop ~ 4n 3 _ P Generalizes worse, converges to sharp minima
Built in Momentum
Works well on data with sparse features . ..
, , Generalizes worse, converges to sharp minima
Adam ~ 8n 3 Good default settings :
. . Requires a lot of memory for the state
Automatically decays learning rate a
: , Improves on Adam in terms of generalization ,
AdamW ~ 8n 3 . . Requires a lot of memory for the state
Broader basin of optimal hyperparameters
Works well on large batches (up to 32k) : .
, . : : Computing norm of gradient for each layer can
LARS ~ 4n 3 Counteracts vanishing and exploding gradients

Built in Momentum

be inefficient




Y Calificaciones de
Ensayos

Caso Practico



Estructura del Problema

Prompt Pregunta Ensayo
Egyptian society was In complete sentences, In Egypt, there were
structured like a summarize the many occupations
pyramid. At the top structure of the and social classes
were the gods, such ancient Egyptian involved in day-to-
as Ra, Osiris, and system of government. day living. In many
Isis. Egyptians How were different instances if you

believed ... social classes ... were at ...



Calculamos 82 variables ...

1. Carateristicas del prompt

2. Caracteristicas de la pregunta 36

3. Caracteisticas del ensayo variables
4. Relacion entre el ensayo y el

prompt




Numero de Capas
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Funciones de Activacion
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Optimizadores
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Numero de Capas

R2 =0.69 °

2 hidden layers
3 hidden layers
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2 hidden layers

Funciones de Activacion

sigmoid

I 1 1 1

-1 0 1 2 3 4 ! 0 1 2 3 4
content content
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Funciones de Activacion
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R2 =-0.386

content



Otros Algoritmos
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