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Red Neuronal Biologica

ceea- SOIMA

Neurona Bioldgica

UNI-FIEE

El elemento basico del sistema nervioso
es la neurona.

El cuerpo de la neurona se llama soma.
La neurona tiene canales de entrada y
salida de informacion, conocidos como
dentritas y axon, respectivamente.

Los terminales axén se conectan a
otras dentritas a traves de las sinapsis.

El cerebro humano contiene
aproximadamente 100 billones (10%%)
neuronas y 100 trillones (10'4) sinapsis.
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Red Neuronal Bioldgica (cont.)
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Red Neuronal
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ces SnApSlE

Conexiones sinapticas entre las
neuronas establecen una red.

Sinapsis excitadoras: habilitan a un
estimulo en el sistema nervioso.
Sinapsis inhibidoras: atenuan un
estimulo en el sistema nervioso.

La comunicacion entre neuronas es por
lo general de manera quimica.

Las dultimas neuronas de la red
recolectan todas las sefales de las
otras neuronas y determinan si se
excede de cierto limite para responder o
no a un estimulo.
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Red Neuronal Artificial
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Tipos de Redes Neuronales Artificiales

Redes con aprendizaje supervisado
Pesos W deben ser adaptados en funcion del error entre la salida
iIdeal y la obtenida por la red.

Redes con aprendizaje sin supervision
Pesos W se adaptan conforme se ingresan las entradas. No es
necesario conocer la salida ideal.

Ejemplos de Redes Neuronales:
 Single-Layer Neural Network
 Multilayer Feedforward Neural Network
e Recurrent Neural Network

» Sef-Organizing Neural Network

* Neuro-Fuzzy Network
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Red Neuronal de Hopfield

N S La red de Hopfield es una red
\\\ \\\ \\ " autosociada recurrente de una sola

NERNEANE \ capa y sin supervision.
I @\\‘ \\v)\\b \O Salida de cada neurona estad en
t j) funcion de las  conexiones
A R RS R sinapticas de todas las neuronas

excepto ella misma.
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Red Neuronal de Hopfield net; = 2 W;Y; +X  parai=1,2,..,n ... (4)
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Red Neuronal de Hopfield (cont.)

Para el caso de la red de Hopfield Discreta, las salidas de las
neuronas solo toman dos posibles valores. En el caso de una red de
Hopfield discreta unipolar, tenemos:

net = W=y + X ---- (6) Y7 1 o0sine<o

Los pesos W deben determinarse a través del proceso de
aprendizaje, en funcion de las senales de entrada.

Aplicacion tipica de la Red de Hopfield: Recuperacion de patrones a
partir de la presentacion de patrones difusos. Para esto, debe
crearse la Base de Datos de patrones, de tal forma que ante la
presencia de un patron con ruido, la red “recuerda” o “asocia” el
patron al gue mas se le asemeja.
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Entrenamiento de la Red Neuronal

El algoritmo de entrenamiento de la red neuronal de Hopfield
consiste en el almacenamiento de los pesos w;. Para esto,
asumamos que se desea almacenar p patrones en forma de
vectores bipolares, S™ dondem =1, 2, ..., p.

p

W=, §m) gt _ pl param=1,2 ..,p ... (8)
m=1 D
w;; = (1 -8;) > Si(m) Sj(m) ... (9)
m=1
donde ¢ ; es la funcion delta de Kronecker, tal que 6 =1 sii=|,
yo; =0sii = J.

Para vectores unipolares, los valores “-1” se reemplazan por “0”:
p
m=1
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Entrenamiento de la Red Neuronal (cont.)

Formula (10) fue obtenida aplicando la regla de Hebb.

Se aplica a redes cuyos patrones son mutuamente ortogonales.
Para un caso mas general, se usa una regla conocida como el uso
de la matriz pseudoinversa. Se permite realimentacion a la misma

neurona, w; = 0.

Sgn[W* S(m)} = §(m) para m=1,2, ..,p ... (11)

W Sm) =gm) (19

WxG =G .. (13)
W=G+*Gl .. @14
W=G=+G* .. (15

colocamos los p patrones S(M a memorizar
como columnas de una matriz G. Si la
matriz G fuera una matriz cuadrada de
determinante no nulo, ésta seria invertible,
de tal forma que la matriz W se puede
expresar como en (14). Para el caso
general, la matriz G no es cuadrada, con lo
qgue la matriz W se obtiene de (15), donde
G* es la matriz pseudo inversa de G.
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Recuperacidon de Patrones

Dos posibles algoritmos:
a) Actualizacion dinamica sincrona o paralela
b) Actualizacion dinamica asincrona

En a) todas las neuronas se actualizan a la vez
Es posible que la red “quede atrapada” entre dos minimos de
energia iguales.

_ \k+1 4 _ \k\
y; /0 Wi W, e w,,,\ ¥y
Y2 wy 0 ”523 cee Wy Vs
y W, W cee Wy, y
= O R parak =0, 1, ... ... (16)
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Recuperacion de Patrones (cont.)

En b) una neurona se actualiza a la vez. Las neuronas a actualizar
se escogen de manera random, hasta que la red no cambie entre
una iteracion y la siguiente. Se garantiza que la red llegue a un

minimo de energia.

Wt =sgn [T Wyt | pami=12n y k=01 . (17)
j=1

i#i

lra. Actualizacién: Y1 =]y, y,0 ...y 1 .. Yol o Y0 e VP It
2da. Actualizacion: Y2 =]y, y.0 ...y 1 .. Vo2 e Yl oo V2 It
3ra. Actualizacion: Y3 =[y,0 y,0...y 1 .. Yor o Yo oo Vi It

... (18)
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Herramienta EDA de Diseino Digital
Quartus Il de Altera Corporation

>

Herramienta para diseiio e implementacion de sistemas
digitales.
Multiples formas para especificar el disefio:

Grafica, Texto, Diagrama de Blogues
Posibilidad de generar sistemas completos en un chip,
conocido como SoPC (System on Programmable Chip).
Integracion HW y SW usando el IDE (Integrated Development
Environment).
Muchas utilidades para depuracion de proyectos.
Soporte de amplia variedad de dispositivos (CPLDs y FPGAS).
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Herramienta EDA de Diseino Digital (cont.)
Metodologia de Diseio de Quartus Il

inciudes Block-based design,
Design Entry system-level design &
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Diseno de |la Red de Hopfield en un FPGA

Red Neuronal Basica (regla de Hebb):

* Implementada en dispositivo EPF10K20RC240-4 de la familia
FLEX10K de Altera.

» Se uso tarjeta de desarrollo UP-1 de Altera.

» Se usO herramienta EDA Max+Plus Il de Altera.

» Uso de lenguaje de descripcion de hardware.

Red Neuronal Avanzada (regla de matriz Pseudo Inversa):

 Implementada en dispositivo EP2C35F672C6 de la familia
Cyclone Il de Altera.

e Se uso tarjeta de desarrollo DE2 de Altera.

e Se usoO herramienta EDA Quartus Il de Altera.

» Uso de lenguaje de descripcion de hardware.
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Fase de Entrenamiento
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Recuperacidon de Patrones
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Recuperacion de Patrones (cont.)
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Recuperacion de Patrones (cont.)
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Demostracion

« Red Neuronal Avanzada de
Hopfield (regla de matriz pseudo
Inversa).

» Aplicacion de recuperacion de
iImagenes bidimensionales del tipo
blanco y negro. Las imagenes
estan basadas en un arreglo de
16x16 pixeles que representan
digitos de “1” al “9”.

 Demostracion con Matlab.

 Demostracion con Quartus Il.

Red Neuronal Avanzada
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Desempeio de |la Red Neuronal

Funcion de Energia:
donde V es el vector columna que

E=-(1/2)VT*W* ..(19) contiene el valor de todas las neuronas.
v La funcion de energia E debe ser
E= -(1/2)2 2 W ViV e (20) decreciente conforme la red itera.

i=1 j=1

j#i E(V®) > E(V#D) .. (21)

Red Neuronal Basica:

» Solo se almacenan 4 patrones (digitos “1”, “2”, “3”, y “4™)
» Actualizacion de cada neurona en 39 us

» Actualizacion de 256 neuronas en 9.98 ms

* Poco inmune al ruido

Red Neuronal Avanzada:

» Se almacenan los 9 patrones (digitos del “1” al “9”)
» Actualizacion de cada neurona en 12.9 us

» Actualizacion de 256 neuronas en 3.30 ms

* Red mas robusta, soporta mas ruido.
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Resumen
* Revision de Redes Neuronales
* Implementacion de una Red Neuronal en un FPGA

 Demostracion
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