Instituto de
Astronomia

Inteligencia artificial aplicada a
la astrofisica

Una introduccion: Redes neuronales y vectores

Pedro Elias Miron Enriquez, TAACO, 18 de noviembre de 2024
pMiron@astro.unam.mx



« Clasificacion correcta de informacion.

Inteligencia Artiticial:
s Para que’

- Aprendizaje automatizado a partir de datos.



Aplicaciones



Aprendizaje Automatico (Machine Learning)

* Aprendizaje supervisado

* Aprendizaje no supervisado
* Aprendizaje por refuerzo

* Redes neuronales




Procesamiento de Lenguaje Natural

 TraducciOn automatica

e Analisis de sentimientos

e Chatbots y asistentes virtuales
e Generacion de texto



Vis16n por Computadora

 Reconocimiento facial

e Deteccion de objetos

* Procesamiento de imagenes médicas
* Vehiculos autonomos



Robotica

e Robots industriales
e Robots de servicio
e Robots colaborativos
e Drones autonomos




Aplicaciones Empresariales

e Analisis predictivo

e Sistemas de recomendacion
e Detecci0n de fraude

e Optimizacion de procesos






Una clasificacion:

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZAJE
AUTOMATIZADO

APRENDIZAJE
PROFUNDO

REDES
CONVOLUCIONALES
PROFUNDAS
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Senales de

[ntroduccion Entrada
/

Neuronas:
Una inspiracion biologica

Dendritas

R L .
cQue es la inteligencia” Cuerpo —> N

celular
- Neurona como elemento de la Procesamiento
psique Minimo de la senal
° I\/Ioole'lo m.qtem.o,Uco inspirado de Generacién (o no)
una simplificacion de este proceso e \ \ de sefial de salida
Terminal
del Axon

N



Primera abstraccion

Entradas, pesos y funcion de transterencia

Entrada
Pesos _I-I_ Ponderada

Total Salida
ST

L + JﬂL
N -n-
JL JL

Entrada Entrada Funcién de
Ponderada

Transferencia
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El modelo matematico

Combinacion lineal compuesta con una fruncion no lineal

\wl

- Las entradas a; representan las sefales
\ = f(wia1 +w2az + ... +wpa, +b) . a;Tep
/w2/ n que vienen de otras neuronas (o el
w/ =f (Z Wi +b> mundo exterior)
3 1=1
w . .
! - Los pesos w; son la intensidad que le da
“ la neurona a las entradas
W, (1) a2
a; - = f (wl w2 wn) . ‘|‘b
@ ! a,/ 1« feslafuncién umbral que la neurona
— f(wTa+Db) debe sobrepasar para activarse
- b esla ganancia o sesgo (bias) de la
neurona (o Nodo) 1S



Funcion de transterencia
Introduciendo no linealidad

Funciones de Transferencia:

Hardlim: 1 lf(_a?_._._._.___._._._._.___._._._._.___._
1 >0
flz) = {0 v <0
Hardlims: 0.5
>
f(x)—{ll z;g | 4 | 1 | | | 5
3 -2 -1 1 2 3 '
—0.5 +




Funcion de transferencia

Introduciendo no linealidad

Funciones de Transferencia:

Sigmoid: 1 f(a:)
f(z) = H%
Tanh: B
flz) = S 0.
ReLU:

r 20 : : : | | |
f(z) = {O <0 3 -9 = 1 2 3
Leaky ReLU: — Sigmoid

0.5 | — Tenh

T x>0 an

f(w){om =0 ——ReLU
' —— Leaky ReLLU

ELU: —17 —ELU




Aprender: ;COmMo?

Propagacion hacila atras

Capa Ca Capa Donde E serd nuestra
de en- pad'd de f .,
trada escondida salide UNCION error

Propagaciéon hacia aj»4
Entrada 1 ;
La red “aprende” actualizando sus

Entrada 2 w pesos y sesgos de la siguiente
error

"' VQ manerda: .
"‘ Whuevo = Wanterior — aw
Entrada 4 . B OF

bnuevo — banterz’or —
, . 0b
Entrada 5

Entrada 3
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Un ejemplo sencillo

Una recta como clasificador de puntos: el perceptron

@}@ fwnz +wsy +b)

Hardlims:

1 0
f(x):{—1 zio
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Un ejemplo sencillo

Clasificador de puntos (linealmente separables):
Y

Clase +1
w = (wl, ’lUQ)

wlcc+w2y—|—b=0

Clase -1
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Propagacion hacia atras (en este caso)

Mover una linea para cubrir/excluir puntos

Y
Considerando que:

e La salida a solo puede ser +1 o -1
- ep
e El target ¢ solo puede ser +1 o -1 el

e El error e =t — a solo puede ser 0, +2, o -2

. -
Las actualizaciones se reducen a: Sl \\ W,

nuevo

3

Usamos la regla de actualizacién del perceptron: > Winiciai
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Paso cero:

Una estimacion aleatoria

T2
Winiciai
P4(Oa 2)
2
P3(_27 1) Pl (2a 1)
() 1 - (@]
} I
-2 -1 1 2
—1le
P, ,—1)
e (lase +1 Y
e (lase -1

Puntos y etiquetas:

2

P1=[1])t1=+17 P2=|:_01]7t2:+1

P3=[1],t3=—1, Py

Pesos y sesgo iniciales:

|14

g

—0.7
0.2

g = —1.

| =03
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Paso cero...

Todavia:

La salida se calcula como:

f(z) = hardlims(W ' P + b)
2

e Para P; = [1

] 1 = +1:

Incorrecto, t; = +1 pero se clasifica como —1.

f(P1) = hardlims((—0.7)(2)+(0.2)(1)40.5) = hardlims(—1.440.24+0.5) = hardlims(—0.7) = —1@

0

e Para P, = !_1

] ,tz =-|-].

f(P3) = hardlims((—0.7)(0)+(0.2)(—1)40.5) = hardlims(0—0.2+0.5) = hardlims(0.3) = +1. Q
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Paso cero...

(Ya lo ulttimo del principio)

La salida se calcula como:

f(z) = hardlims(W ' P + b)

e Para P3 = [—12] ,t3 = —1:

f(Ps) = hardlims((—0.7)(—2)4(0.2)(1)4+0.5) = hardlims(1.4+0.24+0.5) = hardlims(2.1) = +1.

e Para P, = [g] g = —1:

f(P4) = hardlims((—0.7)(0)+(0.2)(2)40.5) = hardlims(0+0.44-0.5) = hardlims(0.9) = +1.

X

X
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[.es menti

ahora si

I/Vi'nz'cial

Pi(2,1)

Resumen:
Py (0, 22).
PS(_27 1)
o 1
IR
—le
Py
e (lase +1
{ e (lase -1 } 27

I,

Punto | Etiqueta Real | Salida f(z) | Clasificacién
P +1 —1 Incorrecta
P, +1 +1 Correcta
Ps —1 +1 Incorrecta
Py —1 +1 Incorrecta
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Paso 2.

[teraciones

Iteracion 1: Correg

—-0.7

LV:[o.z

imos Pi:

] + (+1) [1

Iteracion 2: Corregimos Pj:

-t

1.2

1

Iteracion 3: Corregimos FPj:

v enf)-

2

]:[iﬂ, b=0.5+ (+1) = L5.

]:[33, b=1.5+(—1) =0.5.

—1.8

[33], b=0.5+(—1) = —0.5
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\erificacion

Tarea:

Verificar gue la siguiente solucion es

valida para todos los puntos:

ConW=[

3.3
—1.8

]yb:—0.5

Winal
P
P,(0,2
(0.2)]
P3(—2,1) Pi(2,1)
O 1 o
: } I

—2 -1 1 2

-1 e
P2(Oa _1)
e C(lase +1 o1
e (lase -1
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Complicamos el asunto

Primero en variables... despues en nodos

=f <w1,1a§0) + w1,2aé0) +...+ w1,na%0) + b§0)>

7 (St )
=1

a) — ¢ (W<o>a<o> i b<o>>

26



Unared de neuronas

Y luego en capas...

capa de
entrada

capas ocultas

> . capa de

Lo
/
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Recursos extra

Paginas, documentacion, ejemplos

- El perceptron desde cero
- Conceptos basicos de redes neuronales

- Una de las primeras propuestas del perceptron:

- Documentacion Python de PyTorch, Tensorflow (paqueteria para hacer Aprendizaje
Automatizado)

- Ejemplos sencillos
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https://machinelearningmastery.com/implement-perceptron-algorithm-scratch-python/
https://medium.com/@theDrewDag/introduction-to-neural-networks-weights-biases-and-activation-270ebf2545aa
https://www.historyofinformation.com/detail.php?entryid=782
https://pytorch.org/tutorials/beginner/basics/intro.html
https://www.tensorflow.org/tutorials
https://keymakr.com/blog/easy-machine-learning-projects-for-absolute-beginners/

