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Introduccioén

* Minsky y Papert (1969) demostraron que el perceptron simple (y
Adaline) no pueden resolver problemas no lineales (como XOR).

» La combinacion de varios perceptrones podria resolver ciertos
problemas no lineales pero no existia un mecanismo automatico
para adaptar los pesos de las capas ocultas

* Rumelhart y otros autores (Rumelhart et al, 1986) presentaron la
Regla Delta Generalizada para adaptar los pesos propagando los
errores hacia atras (retropropagacion), para multiples capas y
funciones de activacién no lineales
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Introduccioén

» Se demuestra que el Perceptron Multicapa (MLP) es un Aproximador
Universal (Cybenko, 1989), en el sentido que puede aproximar cualquier
funcion continua.

* Un MLP puede aproximar relaciones no lineales entre variables de entrada
y de salida

* Esunade las arquitecturas mas utilizadas en la resolucién de problemas
reales:

— por ser aproximador universal
— por su facil uso y aplicabilidad

* Eluso del PM es adecuado cuando:

— Se permiten largos tiempos de entrenamiento

— Se necesitan respuestas muy rapidas ante nuevas instancias

— No es necesario entender o interpretar lo que ha aprendido el MLP
» Se ha aplicado con éxito en multiples aplicaciones

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa




Ejemplo de aplicacion: ALVINN

* Propuesto por (Pommerleau, 1991)

» Conducir automaticamente un vehiculo a
velocidad normal en autopista.

* Input: 30*32 pixels obtenidos por una
camara (960 inputs). Foto de la carretera

*Output: direccién que debe tomar el
vehiculo. Cada neurona de salida
corresponde a una determinada direccion

*Entrenamiento: comportamiento de un
conductor humano durante 5 minutos.

*ALVINN ha conducido con éxito a 70 mph,
distancias de 90 millas en autopistas
publicas americanas.
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Arquitectura Perceptron Multicapa

+ Capa de entrada: sélo se encargan de recibir las sefiales de entrada y
propagarlas a la siguiente capa

» Capa de salida: proporciona al exterior la respuesta de lared para cada
patron de entrada

» Capas ocultas: Realizan un procesamiento no lineal de los datos recibidos
* Son redes "feedforward": conexiones hacia adelante

» Generalmente cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la
siguiente capa (conectividad total)
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Arquitectura Perceptron Multicapa

Y1

Ync

Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Salida
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Propagacion de los patrones de
entrada. Notacion

Considérese un PM con C capas y n,neuronas en la capa c=1, 2, ...C
— WE¢ es la matriz de pesos de la capa c ala capa c+1y Uc es el vector
de umbrales (bias) de la capa c

c c c Uy
Wi W Wi ue
c c c c _ cy 2
W, W, .. W U =)=
c _ c\ — 21 22 2nciy !
W = (w;) =
C
c c c u”c
Wnc 1 Wnc 2 NcNeyg
. - UC c uC+l
— a¢ es la activacion de la q W; g
neurona | de la capac @ ° @ ]
capa c capa c+1
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Propagacion de los patrones de
entrada. Activaciones

» Activacion de las neuronas de entrada

a-il =x; parat=1,2,...,m

donde X = (z1,z2,...,Z,, ) representa el vector de entrada

» Activacion de las neuronas de la capa oculta

Me—1

a; = f( Z w;ifla;*l +uf) parai=1,2,...,n.yc=2,3...,C—1
i=1

donde a°!son las activaciones de las neuronas de la capa c-1; w,c* es el peso de la
connexion de la neurona j de la capa c-1 a la neurona | de la capa c; u es el umbral
o bias de la neurona i de la capa c; f es la funcion de activacién
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Propagacion de los patrones de
entrada. Activaciones

+ Activacion de las neuronas de la capa de salida

yi =al = f( Z w;_la.f_l + u?) parat=1,2,...,nc

donde Y = (y1,Y2,..-,Un..) es elvector de salida de la red
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Funcion de activacion

Las funciones de activacién mas utilizadas son

— Funcién

fi(z)

Sigmoidal

1

T lie:

Funcién Sigmoide

- Tangente Hiperbdlica

Ja(z)

7178_3"

S l4e T

£

Funcién Tangente Hiperbolica
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Funcion de activacion

Ambas son crecientes con dos niveles de saturacion

Ambas funciones estan relacionadas:

Normalmente la funcién de activacion es comun a todas las neuronas

f,(x)=2f,(x) 1

(funcién sigmoidal o tangent hiperbdlica), salvo para las neuronas de salida,
que en ocasiones se utiliza la funcion lineal f(x)=x.
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Propagacion de los patrones de entrada

» El perceptron multicapa define una relacion entre las variables de entrada y
las variables de salida de la red

+ Esta relacion se obtiene propagando hacia adelante los valores de las
variables de entrada

+ Cada neurona de la red procesa la informacion recibida por sus entradas y
produce una respuesta o activacion que se propaga, a traves de las
conexiones correspondientes, hacia las neuronas de la siguiente capa.

» Por tanto, el perceptron multicapa define, a través de sus conexiones
y neuronas, una funcién continua no lineal del espacio R™ en el
espacio R™v

Y = F(X,W)

siendo X las variables de entrada y W el conjunto de pesos y umbrales de la red.
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Disefio de la arquitectura

Hay que decidir:
* Funcién de activacién
— Se basa en el recorrido deseado. No suele influir en la capacidad de la red para
resolver un problema
* Numero de neuronas de entrada y de salida
— Vienen dados por las variables que definen el problema

— A veces no se conoce el nimero de variables de entrada relevantes: es
conveniente realizar un analisis previo de las variables de entrada para
descartar las que no aportan informacion a la red (Algoritmos de Seleccién de
atributos)

* Numero de capas y neuronas ocultas

— Debe ser elegido por el disefiador

— No existe un método para determinar el nimero 6ptimo de neuronas ocultas
para resolver un problema dado

— Dado un problema, puede haber un gran nimero de arquitecturas capaces de
resolverlo

— Generalmente se prueban redes con diferente nimero de neuronas ocultas y se
elige la mejor utilizando un conjunto de validacion. Se podria realizar una
busqueda exhaustiva, pero generalmente no es necesario
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Aprendizaje

El aprendizaje del Perceptron Multicapa es un proceso iterativo supervisado:
modificacion paulatina de los pesos y umbrales de la red hasta que la salida de
la red sea lo méas proxima posible a la salida deseada o esperada para cada
patrén de entrenamiento

Dado

Conjunto de patrones o ejemplos
Vector de entrada: X(N)=(Xy, X5, «.-y Xn1)

Vector de salida deseada: s(n)

Encontrar Pesos W y umbrales U tales que

s(n) = y(n) V patrénn < |s(n)-y(n) | =0 Vn

< Minimizar E=X |s(n)-y(n) |
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Aprendizaje

El aprendizaje es entonces equivalente a minimizar la funcién error E

dada por:
Salida deseada Salida

l N e /
E= N > e(n) e(n) = ; Z (éi (n)—y,(n))’

n=1

N es el nimero de patrones Error para el patron n

Problema de minimizaciéon no lineal

Funciones de activacién no lineales hacen que la respuesta de la
red sea no lineal respecto a los pesos

El algoritmo de retropropagacion utiliza el método del gradiente
para encontrar un minimo de la funcién
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Aprendizaje

+ El ajuste de los pesos se hace casi siempre por patrones: sucesiva
minimizacién de los errores para cada patrén e(n), en lugar de minimizar el
error global, utilizando método del gradiente

Aw=—am
ow
w(n)=1«v(n—l)—.9«.'M

ow

*Cada peso w se modifica para cada patron de entrada n de acuerdo con la ley
de aprendizaje

Regla Delta Generalizada o Algoritmo de Retropropagacion
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Aprendizaje

Superficie del error

» Adaptacion de los pesos
siguiendo una direccion de
basqueda

— Direccién negativa del
gradiente de la funcion de
error E (algoritmo de
retropropagacion)

— Hay otros métodos para
realizar la basqueda:
aleatoria, técnicas : ”":3:—:'3;’:;-;{':;';-:'-‘“

S . oo
0SS o

evolutivas, etc . i iy

T n
ST R L

oS
L
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Regla Delta Generalizada

*Pesos de la tltima capa ‘

Wi () =wi (n=1) - af

/ Sélo la derivada
de la salida y; es
de(n)  de(n) dv,(n) distinta de 0

= <l
ow, | &y, (m) ow),”

La expresion del error es: () = ;i(s (n)—y,(n)* = (s (n) -y, (M) +...+%(»S‘,-(?T)*}’,-(ﬁ))2 ez
i=l

Dado que el peso w;c* solo afecta a y;, el resto de salidas no dependen de €l, por tanto:

ce(n) _ 3 _
6}’,(1’!)_ (5,(n)=y,(n)) Por tanto, 2({_?_ —(s,(n)— yﬁ(n))?;/g] 2

Ay, (n)
Ahora hay que calcular: a”,;- I
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Regla delta generalizada (pesos de la Gltima capa)

Capa C-1 Capa C

La salida y; es: 3]

S \ @ _-O—
_a _f(zwt La( |+uir) o T -
Es la derivada de [2], s6lo el7<f/ e »>7’

R

. sumando j depende de w; . T
Por tanto, su derivada: /Q Jaep i/ <,+1 - \(M

fic

8wr| f(zw( lar|+u )att

Reemplazando esta expresién en [2], se obtiene que:

00D — (s,(m)=y,(m) S (zwf 1 4 Y
ow I Py

Se define el término § asociado a Ia neurona i de la capa C, como:

35 (n)=(s,(n)— y(n))f(ZW‘ Ta wu) M

Por tanto [1] quedara: ;i((l? =5 ()aC"
(]
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Regla delta generalizada (pesos de la Gltima capa)

Por tanto, el nuevo peso sera w;* (n) = w}f‘*l (n-1)+ 0{5:‘(}1)61_,(,'7] (n)

Teniendo en cuenta que el umbral (o bias) se considera como un peso més cuya
entrada es siempre 1, la regla para modificar el umbral viene dada por:

Para modificar el peso w&?; basta considera//

* la activacion de la neurona origen j

« y el término §; asociado a la neurona destino i.
El término &i contiene el error medido en la neurona i de salida y la derivada
de la activacion de dicha neurona
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Regla delta generalizada (pesos de la penultima capa)

*Pesos de la capa C-2 ala capa C-1

Capa C-2 Capa C-1 Capa C . 3 ae n
N Y wt’il Z(n) = wfi! 2(’?7])70 ((—Z
\ X - ki
TN S %
\f/ W o '\ //\; Ahora este peso afecta a todas las salidas.
/ | P o
\\\ /,_\ //' \\9 Y ] e 2 ] 2
) { i+ e(n)=— s.(n)—v.(n =—(5(n)—yn +
D ) () =3 22 (s.m) =y, m))? = 2 s )=, (m)

p
Ejemplo de la pentltima capa

b ) =3, () .

Teniendo en cuenta la expresién del error y que todas las salidas depende del
peso, se obtiene:

de(n < (n
6u(“) = _Z (s,(m) =y, (n)) Zif_z) [5] Ahora hay que calcular la derivada de y;
ki = & respecto al peso we2
suma de las
derivadas de cada
una de las salidas
de lared
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Regla delta generalizada (pesos de la penultima capa)

Capa C

Comoyy, es:
Capa C-2 Capa C-1

C- l C I f P il /@
=/ (Z W, u, /\ @ %
"\ ahora la variable w2 esta ;(/\ N T%J
/ A \Wm ; h d

dentro del término 3
N

/ X X
ﬁ \

Ejemplo de la penuluma capa

ZJ’U(”) f(iwt la’(, =9 u;‘ e
“&1 j=I

Sustituyendo esta expresién en [5]:

de(n . ca 08
2, :—Z(s 0=y (Zw‘ R s
6‘%@. = B o 6*‘1%

o,

23

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa

Regla delta generalizada (pesos de la penultima capa)

Por tanto y de acuerdo a la definicion &€, de [4], queda:

e
ae(”) — 7”2( 5( G= 1/< \ Capa C-2 Capa C-1 Capa C
-2

]l

6w,fj"2 =] Q’l}: 7 /

[6]
La derivada deéetivacic’m de la
neuronaj es:

Ejemplo de la pentiltima capa

6@“ _ = _“ ( 2 C-1y C-2 |
e =f (Z Wy ta, )a,
»U
\EI Gnico término que depende de
w,; es el que sale de k

('—1) Cc-2

de(n
AR LR RO
owy, =
R
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Regla delta generalizada (pesos de la penultima capa)

. . . . . Capa C-2 Capa C-1 CapaC
Se define el término & asociado a la neurona j Y
O

de la capa C-1 como: N
s
h Yi
g o N g
C1 _ pr "2 C2 , . O C..C-l / oo X
&7 = Qwy A )Y 8w SN
k=1 i=l

Ejemplo de Ia peniitima capa

Sustituyendo [7] en [6] y de acuerdo con la definicion de & asociado a la neurona j
de la capa C-1, se obtiene:

oe(n) — _§5C1,02
w2 I A
%)
Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa 25

Regla delta generalizada (pesos de la penultima capa)

Capa C-2 Capa C-1 Capa C

Por tanto, el nuevo peso sera: \\ > n - . @ Ya
. ) -

-2 -2 -1 -2 A/k\ W\ £) 2N d
wy (m)=w,(n=-D+ad; (na, “(n) /" 7(\,/\}\ /
g P N

Lo mismo ocurre con los umbrales de la y \>\{j+1 A, s

penultima capa: Fienplo de a penilis cpa

ul () =ul" (n=1)+ad; " (n)

Para modificar el peso w92 basta considerar
* la activacion de la neurona origen k
» y el término & asociado a la neurona destino j

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa 26
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Regla delta generalizada (pesos de la penultima capa) \

El término & de la neurona j capa C-1 viene dado por:
Derivada de la funcion de activacion de j

Suma de los términos & de la siguiente capa multiplicados por los
correspondientes pesos

Capa C-1

e g e
C-1 _ pr =5 _(C=2) C-1 (]
0, _f(E Wy a tu )E o; Wy
k=1 i=l

Ejemplo de Ia peniitima capa
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Regla delta generalizada. Capa oculta c

Las expresiones obtenidas se pueden generalizar para los pesos de cualquier capa c a
la capa c+1 (c=1,2,.... C-2)

wy;(m) =wi(n—1)+ ac?j‘f” (n)a, (n)

k=1,2,....n,
=1,2,..... Ny
c=1,2,....C-2

u_jf” (n-1) a5_;'” (n)

er en cuenta la activacion de la neurona de la que parte la conexion y
el término & de la neurona a la que llega la conexion.

+1
ack 8(: j

C
ij

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa 28
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Regla delta generalizada. Capa oculta c

El término 8 de una neurona j se calcula utilizando la derivada de su
funcion de activacion y la suma de los términos & de las neuronas de
la siguiente capa ponderados por los pesos correspondientes

ne+2

”(
c+l r c ¢ c+l c+2_ . ¢+l
5 = fQwyar +ui™) Y 8w
k=1 i=1
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Regla delta generalizada. Derivada de f

* Derivada de la funcion de activacién

*Funcion sigmoidal

. 1 e =l L
K@= S e
DU S I €2t (RN B &
ﬁ(x)_1+e’fl+e’“_l+e"“ l+e™ )_1+e’x(1+e"‘ 1+e"‘)
L' ()= fi(x0)A= £ (x))

Como & de la tltima capa es: 6° =(s,—y;) f’(i wiay Tt +ur)
j=1

notacion,

Para simplificar la

y £()=f( )(1-f()) resulta:

51'C = (Si —yl)yl(l_yl) Ultima capa

suprimimos la
referencia al
patrén n, (n)

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa
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Regla delta generalizada. Derivada de f

Para el resto de las capas:
. Moy
c+l _ o c _C c+1 c+2_ o+l
o= (Z W@y TU; )Zé} Wi
k=1 i=1

por tanto: Resto de capas

Fleya

c+l _ _c+l ot c+2_ o+l
ot =at(1-at")D 57w
i=1

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa
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Resumen de laregla delta generalizada. Expresiones

Para la Gltima capa:

Wi (n)=w (n=1)+ad, (n)a} " (n)

uf (m)y=u (n=1)+ad (n)

donde:

35 =(s,—y)y,(1-»)

Para el resto de capas:
wy;(n) =wi (n=1)+ aé‘_f” (n)a, (n)

u(n)y=u (=) +ad ™ (n)

donde:

[

e+l _ _etlep ekl c+2 o+l

6" =a; (-4 )E 8wy,
i=l

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa
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Resumen de laregla delta generalizada

. Para modificar un peso basta tener en cuenta activacion de la neurona de
la que parte la conexion y el término & de la neurona a la que llega la
conexion

. El término & de una neurona de salida se calcula utilizando la derivada de
la funcion de activacion de dicha neurona y el error medido en dicha
neurona de salida

»  Eltérmino & de cualquier otra neurona de la red se calcula utilizando la
derivada de la funcién de activacion de dicha neurona y la suma
(ponderada por los pesos correspondiente) de los términos & de las
neuronas de la siguiente capa

. Por tanto, cada neurona de salida distribuye hacia atras su error (valor 8)
a todas las neuronas ocultas que se conectan a ella ponderado por el
valor del peso de la conexion.

* Asi, cada neurona oculta recibe un cierto error (5 ) de cada neurona de
salida, siendo la suma el valor 5 de la neurona oculta.

» Estos errores se van propagando hacia atras, llegando a la primera capa
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Regla delta generalizada: Ejemplo

Considérese la siguiente arquitectura

u Las activaciones de las neuronas son (1):
Xy Wn (1) Nétese que se ha cambiado la notacion para las activaciones de las neuronas de la red
b, =f(W,, - X, +W,, - X, +U,)
Wa1
% b, =f(W,, - X, +W,, - X, +U,)
W22

U y =f(w';-b, + wW',-b, +V)

= Pesos de la capa oculta a la de salida: w’;, w’,

1 nuevo __ 1 anterior .53 1 nuevo __ 1+ anterior . S3
Wy =Wy +05(n)b1 W, =W, +a§(n)b2
Vnuevo — Vanterior +a- 53(”)

S = (stn)—y)-y-1-vy)

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa 34
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Regla delta generalizada: Ejemplo

Pesos de la capa de entrada a la oculta: w;,

nuevo anterior

W, =w, +a-8,2(n) X, Wy, = W12amerior +a-8,n) X,

Wy, = w 21amerior +a-8,3(n) X, W, = w zzamenor +a-8,%(n) X,
u, e = ulanterior +a-5,2(n) U, = u2amerior +a-8,2(n)
812(“)= 53(n)b1 (1-by)w, 622()(): 53(n)b2 “(1-b,)w,
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Proceso de aprendizaje en el MLP

1. Seinicializan los pesos y umbrales (bias) de la red (valores aleatorios
préximos a 0)

2. Se presenta un patrén n de entrenamiento, (x(n),s(n)), y se propaga
hacia la salida, obteniéndose la respuesta de la red y(n)

3. Se evalula el error cuadratico, e(n), cometido por la red para el patrén n.
(ver diapositiva 16).

4. Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos y
umbrales de la red:

1. Se calculan los valores ¢ para todas las neuronas de la capa de
salida

2. Se calculan los valores 6 para el resto de las neuronas de la red,
empezando desde la Ultima capa oculta y retropropagando dichos
valores hacia la capa de entrada

3. Se modifican pesos y umbrales

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa 36
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Proceso de aprendizaje en el MLP

5. Se repiten los pasos 2, 3y 4 para todos los patrones de
entrenamiento, completando asi un ciclo de aprendizaje

6. Se evalla el error total E (diapositiva 16: error cuadratico medio)
cometido por la red. Es el error de entrenamiento. También se
puede evaluar el error medio

7. Se presentan los patrones de test (o validacién), calculando
Unicamente la salida de la red (no se modifican los pesos) y se
evalla el error total en el conjunto de test (o validacion).

8. Se repiten los pasos 2, 3, 4, 5, 6 y 7 hasta alcanzar un minimo del
error de entrenamiento, para lo cual se realizan m ciclos de
aprendizaje. Puede utilizarse otro criterio de parada:

1. El error de entrenamiento permanece estable
2. El error de validacion permanece estable

3. El error de validacion empieza a aumentar
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Proceso de aprendizaje en el MLP

Superficie del error

Idea intuitiva: S
) . £ R
« Partiendo de un punto aleatorio W(0) del il i

espacio de pesos, el proceso de
aprendizaje desplaza el vector de pesos
W(n-1) siguiendo la direccion negativa
del gradiente del error en dicho punto,
alcanzando un nuevo punto W(n) que
estara mas proximo del minimo del error
que el anterior

=
Bt

=
!
I S

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa 38




Razon de aprendizaje y Momento

» El cambio en el peso es proporcional al gradiente del error, siendo a (razén de
aprendizaje: valor entre 0 y 1) la constante de proporcionalidad

— Sia es grande, los desplazamientos son mas bruscos y el error puede
oscilar alrededor del minimo. La convergencia generalmente es mas
rapida, aunque con el riesgo de saltar un buen minimo

— Si a es pequefia, los desplazamientos son mas suaves, implicando una
convergencia mas lenta del algoritmo.

— Es un pardmetro del aprendizaje que se determinara experimentalmente.

+ Se puede modificar la ley de aprendizaje afiadiendo un término llamado
momento (Phansalkar and Sastry, 1994)
Oe(n

, 0e(m)

ow

w(n)=wn-1)— +nAw(n—1)

donde Aw(n-1)=w(n-1)-w(n-2)
Esta nueva ley conserva las propiedades de la ley anterior, pero incorpora cierta

inercia que puede evitar oscilaciones en el error

Redes de Neuronas. Perceptron Multicapa
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Capacidad de generalizacion

* No sélo es importante saber si la red se adapta a los patrones de
entrenamiento, sino que hay que conocer cbmo se comportara ante
patrones no utilizados en el entrenamiento

* Hay que evaluar la capacidad de generalizacion con un conjunto de datos
diferente al utilizado para el entrenamiento

X: Patrones de entrenamiento

- real - aproximacion

Punto para
generalizar

Salida

Entrada

PM con buena capacidad de
generalizacion

Salida

X: Patrones de entrenamiento
- real - aproximacion

_Punto para
“~generalizar

'}

Entrada

PM con mala capacidad de
generalizacion
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Capacidad de generalizacion

A veces, es necesario exigir menor ajuste a los datos de
entrenamiento para obtener mejor generalizacion

Para poder hacer esto, es necesario evaluar la
capacidad de generalizacion a la vez que se realiza el
entrenamiento, no sélo al final del proceso de
entrenamiento

Cada cierto numero de ciclos de entrenamiento se pasa
el conjunto de test o (validacion) (sin ajustar pesos) para
medir la capacidad de generalizacion

Asi puede medirse tanto la evolucion del error de
entrenamiento como la de test (o validacion)
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Capacidad de generalizacion

Situacion 1: Ambos errores (entrenamiento y test (o validacién))
permanecen estables después de cierto nimero de ciclos

 El aprendizaje ha terminado con éxito

+ Nivel de generalizacion bueno

l —— Entrenamiento —— Test

0,06
0,05

0,04 k
0,03
0,02

Error

0,01 -
0

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 121 131 141

Ciclos
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Capacidad de generalizacion.

Sobreaprendizaje

Situacion 2: Después de cierto nimero de ciclos el error de test (o validacién)
empieza a aumentar

» Se ha conseguido un error de entrenamiento muy bajo, pero a costa de
perder generalizacién

» Se ha producido sobreaprendizaje

» Hubiera sido conveniente detener el entrenamiento en el ciclo 55 aprox.

l— Entrenamiento —— Tes(l

0,06
0,05
0,04 \
0,03 \
0,02
0,01

Error

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127

Ciclos
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Capacidad de generalizacion

» El sobreaprendizaje en el Perceptron Muticapa puede deberse a:

— Un namero excesivo de ciclos de aprendizaje: Los pesos se especializan en los
datos de entrenamiento consiguiendo un error cercano a cero para estos datos

— Un excesivo nimero de pesos 0 neuronas ocultas: se tiende a ajustar con
mucha exactitud los patrones de entrenamiento, porque la funcién tiene muchos
grados de libertad (muchos parametros):

+ Complejidad del modelo alta en relacion con el nimero de patrones de
entrenamiento

» Sise disponen de pocos patrones de entrenamiento, la funcién podria
ajustarse a estos pocos patrones y perder capacidad de generalizacion.
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Deficiencias del algoritmo de aprendizaje

Minimos locales: La
superficie del error es
compleja. El método del
gradiente nos puede llevar
a un minimo local

Posibles soluciones:

* Afadir ruido al método de
descenso del gradiente

« Partir de diferentes
inicializaciones aleatorias

* Aumentar el nimero de » . o
neuronas ocultas Atencién: En ocasiones un minimo local puede

ser una buena solucién a un problema y por tanto
no ser necesario salir de él.
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Deficiencias del algoritmo de aprendizaje

« Paralisis o saturacién

— Se produce cuando la entrada total a una neurona toma valores muy altos
(+/-): la neurona se saturay alcanza un valor proximoaloa 'To o -~ |

Sigmoidal
— El ajuste de los pesos es proporcional a y,(1-y,):
es préacticamente 0

— Lared se estanca 02

— No es lo mismo que un minimo local, aunque puede L —
confundirse con esta situacion

— Cuando hay paralisis, puede ocurrir que después de un tiempo el error siga
bajando

— Para evitar la saturacion conviene comenzar con valores de pesos proximos a 0

— Es convenietne también normalizar las variables de entrada y salida deseada de
la red

i)
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Clasificacion no Lineal

El problema de clasificacion consiste en establecer una correspondencia entre
un conjunto de elementos dados y un conjunto clases.

Clasificacién no lineal: cuando la separacion entre las clases es no lineal, es decir
no se puede realizar mediante hiperplanos

12

1

08 +

0,6

04

0,2

0

Dado un conjunto de ejemplos, no siempre es posible conocer cuantas clases

tienen que ser consideradas.

Para poder afrontar un problema de clasificacion con redes de neuronas supervisadas es
condicién necesaria y suficiente conocer el nimero de clases

Si el nimero de clases es desconocido es necesario utilizar técnicas no supervisadas
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Clasificacion no Lineal

Sean Xi=(X;;,..-,X,) i=1,...K, patrones de entraday C,, C,,..., C,,, m clases
diferentes

+ Lared tendra n neuronas de entrada que reciben los patrones X=(Xi,,..-,Xi,)
+ Dos opciones para el nimero de neuronas de salida

* m neuronas de salida que representan las m clases C,, C,,..., C,,. En este caso, la
salida deseada para cada patron de entrada X; es una m-tupla (a;....,a,,) donde

a=1 si X; pertenece a la clase C;
a,=0 para todo k distinto de j
+ 1 salidade lared. En este caso, la salida deseada sera un nimero real en el intervalo
[0,1]. Dicho intervalo se divide en m trozos. Es decir:
2 clases: C1=0y C2=1
3 clases: C1=0, C2=0.5y C3=1
4 clases: C1=0, C2=0.4, C3=0.7 y C4=1

Para muchas clases es aconsejable utilizar tantas salidas como clases
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Clasificacion no Lineal

Interpretacion de las salidas de lared

La(s) salida(s) de la red es (son) numero(s) reales. Para decidir qué clase representa es
necesario introducir un criterio:

* Red con m salidas: Se calcula el indice para el cual se obtiene el maximo de (y,, Y.,
...Ym). Ese indice sera la clase
* Red con 1 salida: Se estable un umbral para decidir la clase. Por ejemplo:
2 clases: siy <= 0.5, entonces C1y si y>0.5 entonces C2

3 clases: siy <=0.4 entonces C1, si 0.4<y<=0.7 entonces C2 y si y>=0.7 entonces C3

Codificacion de los patrones de entrada

Los ejemplos a clasificar pueden ser de cualquier naturaleza, imagenes, juegos, letras,
etc. y tienen que ser codificados en un vector de R". La codificacion de los patrones juega
un papel muy importante en el problema de clasificacioén hasta el punto que una
codificacion no adecuada puede producir resultados no satisfactorios.
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Regresion no Lineal

Dado
(XI=(xty, ey X)) 1
(X=02y, .. X2 ), ¥?) L S N
\. . ﬁwﬁvﬁwﬁvﬁvﬁu‘ﬂ.
(XM=(X"p, .oy XM ), Y™) T X’*f v : T
Encontrar 0

Una funcién no lineal F(x) tal que
F(xP) ~ yP

La relacion entre la entrada y salida es no lineal: Red de neuronas no lineales
(neuronas ocultas) y supervisadas: Percpetron Multicapa, Redes de Base Radial

Entradas de la red: variables de entrada de la funcion
Salidas de la red: variables de salida de la funcién
La funcion no lineal F viene dada por la red (neuronas ocultas y pesos)
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