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Introduccion

* Redes multicapa con conexiones hacia delante
» Unica capa oculta
» Las neuronas ocultas poseen caracter local:

— Cada neurona oculta se activa en una region distinta del espacio de entrada

— Construyen una aproximacion local no lineal en una determinada regién del
espacio de entrada

— El carécter local se debe al uso de las funciones de base radial como funciones
de activacion. Generalmente la funcion gaussiana.

— Definen hiperesferas o hiperelipses que dividen el espacio de entrada

* Las neuronas de salida realizan una combinacion lineal de las activaciones
de las neuronas ocultas, es decir de multiples funciones locales no lineales

i Neuronas Ocultas
JARN
[\
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Introduccion

» Son aproximadores universales (como el MLP)
— Demostrado formalmente por Park y Sandberg (1991)

* Se deben fundamentalmente a
— Moody y Darken (1989)
— Renals (1989)
— Poggio y Girossi (1990)

+ Se han aplicado a gran variedad de problemas
— Andlisis de series temporales
— Procesamiento de imagenes
— Reconocimiento automaético del habla
Diagnosticos médicos, etc
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Arquitectura

* Tres capas de neuronas
— Capa de entrada

Transmiten las sefiales de entrada a las neuronas ocultas sin realizar
procesamiento

Las conexiones de la capa de entrada a la capa oculta no llevan
pesos asociados

— Capa oculta
Realizan una transformacién local y no lineal de dichas sefiales

— Capa de salida

Realiza una combinacioén lineal de las activaciones de las neuronas
ocultas

Las conexiones de la capa oculta a la salida si llevan pesos
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Arquitectura

W=(wy) i=1,...,m; j=1,...,

Capa de Capa Capade
entrada oculta salida
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

« Espacio de entrada de p dimensiones
* Espacio de salida de r dimensiones
* m neuronas ocultas
Patron de entrada: X(n)=(x,(n), X,(n),.... X,(n))

Las activaciones de las neuronas de salida y,(n) para el patrén de
entradan seran

m
yr(n) = Zu‘ikéi(n) + up parak=1,2,...,r
i=1

» w;,: peso de la conexidn de la neurona oculta i a la de salida k
* ¢(n): activacion de la neurona oculta i

* Uy : umbral de la neurona de salida k
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

Funciones de base radial: determinan las activaciones de las neuronas ocultas en
funcién del vector de entrada

¢:(n) =0 (X(nt){— Cﬁ) parai=1,2,..,m

i

¢ es unafuncidn de base radial
Ci=(Ciy, €12, ---Cip) SON Vectores: centros de las funciones de base radial
d; son nimeros reales: desviaciones de las funciones

[|. ]| esladistanciaeuclidea desde el vector de entradaal centro de la funcion

[X(n) — Cill = | D (@i(n) — ;)
=1
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

Funciones de base radial mas habituales:

e Funcién gausiana.:

o(r) = exp(—-)
e Funcién inversa cuadratica:
‘ 1
r)= —
9(r) 1412
e Funcién inversa multicuadratica:
1
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

La mas utilizada es la funcion gausiana

Por tanto, la activacion de las neuronas ocultas viene dada por:

X(n)— il
d

i

@2(“)@'( ) parai=1,2,..,m

Center 1
ol s
¢z’ (n) =e ad e
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

En un espacio de entrada de 1 dimensidn
2 neuronas ocultas

Funciones Gaussianas con centros ¥ desviaciones diferentes
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

En un espacio de entrada de 1 dimensién

4 neuronas ocultas

Funciones Gaussianas con centros ¥ desviaciones diferentes
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Arquitectura. Activaciones de las neuronas

En un espacio de entrada de 1 dimensidn

4 neuronas ocultas

Funciones Ganssianas con centros, desviaciones ¥ pesos diferentes
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Arquitectura. Salida de la red

En un espacio de entrada de 1 dimension

4 neuronas ocultas Salida de 1a ted
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Applet: http://Icn.epfl.ch/tutorial/english/rbf/html/index.html
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Aprendizaje

» Consiste en la determinacion de:
— Centros
— Desviaciones
— Pesos de la capa oculta a la capa de salida

» Como las capas de la red realizan tareas diferentes, parece razonable
separar el proceso de optimizacién de los centros y desviaciones de la capa
oculta, y de los pesos de la capa de salida, utilizando diferentes técnicas

— Centros y desviaciones: proceso guiado por una optimizacion en el espacio de
entrada

— Pesos: optimizacién en base a las salidas que se desea obtener
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http://lcn.epfl.ch/tutorial/english/rbf/html/index.html

Aprendizaje

» Métodos de aprendizaje mas importantes

— Método hibrido
* Realiza el aprendizaje en dos fases:

— Fase no supervisada: determinacion de los centros y amplitudes de
las neuronas de la capa oculta

— Fase supervisada: determinacion de pesos y umbrales de la capa de
salida

* Es el més utilizado
» Se basa en lo dicho en el apartado anterior sobre la separaciéon de técnicas
de optimizacién
» Conserva las caracteristicas locales de la red
— Método totalmente supervisado
» Realiza una adaptacion supervisada de todos los parametros de la red
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Aprendizaje. Método hibrido

» Fase no supervisada
— Se determinan de formano supervisada:
» Centros
+ Desviaciones

— Los centros y las desviaciones de las funciones de base radial deben
ser determinados con el objetivo de agrupar el espacio de entrada en
diferentes clases

— El representante de cada clase sera el centro de la funcion de base
radial y la desviacion vendra dada por la amplitud de cada clase

» Fase supervisada

— Se determinan de forma supervisada los pesos y umbrales de la capa
de salida

Redes de Neuronas de Base Radial 18




Aprendizaje. Método hibrido

Determinacion de los centros

Se utilizara un algoritmo de clasificacion no supervisado que permita
dividir el espacio de entrada en clases o clusters

— El nlmero de clusters es el nimero de neuronas ocultas en la red de
base radial

— El método mas utilizado es el algoritmo de K-medias, aunque cualquier
algoritmo de clasificacion no supervisado podria ser utilizado

— Si se utiliza K-medias, K es el nimero de neuronas ocultas en lared de
base radial

» Algoritmo de K-medias
— J. MacQueen, 1967
— Algoritmo de agrupacién no supervisado mediante el cual el espacio de
patrones de entrada se divide en K clases o regiones
— El representante de cada una de estas clases, C;, sera el centro de la
neurona ocultai.
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Aprendizaje. Método hibrido

Determinacion de las Desviaciones

— Las amplitudes o desviaciones deben calcularse de manera que cada
neurona oculta se active en una region del espacio de entrada y de
manera que el solapamiento de las zonas de activacion de una neurona
a otra sea lo mas pequefio posible, para suavizar asi la interpolacion

— Una opcion bastante efectiva es determinar la amplitud de la funcion de
base radial como la media geomeétrica de la distancia del centro a sus
dos vecinos mas cercanos:

"".f - \/

siendo Cy v Oy los dos centros mas cercanos al centro €.

Ci—C,

|Ci = Gl
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Aprendizaje. Método hibrido

Fase Supervisada

— En esta fase se calculan los pesos y umbrales de las neuronas de
salida de la red

— El objetivo es minimizar las diferencias entre las salidas de lared y
las salidas deseadas

— El proceso de aprendizaje esta guiado por la minimizacion de una
funcién error computada en la salida de la red:

. 1 N 1 r )
E = ~ ”Zlﬁ{-u.] e(n) = 5;{5;.{-”.] —yr(n))”
— Como la salidade la red (y,) depende linealmente de los
pesos, puede utilizarse un método directo (Método de la
seudoinversa), o bien el método de minimos cuadrados
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Aprendizaje. Método hibrido

Fase Supervisada. Método de Minimos cuadrados

— La salida de la red depende linealmente de los pesos y
umbrales

— Los pesos y umbrales de la red se determinan mediante un
proceso iterativo gobernado por la siguiente ley:

de(n)
wig(n) =wir(n — 1} — ay =——
i
de(n)
wup(n) =up(n — 1) — oy
Dy,
para k =1,2,....ryparai=1,...,m
Capade Capa Capa de
entrada oculta salida
Redes de Neuronas de Base Radial 22
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Aprendizaje. Método hibrido

Fase Supervisada. Método de Minimos cuadrados

— Teniendo en cuenta la expresion del error y que el peso w; y el
umbral u, Unicamente afecta a la neurona de salida k, se obtiene
que:

de(n)
wyy,
deln)

g

Ayx(n)

= —(s(n) = ye(n))

=1

Oy (n)
g

= —(sp(n) — ye(n))

— Derivando la salida y,(n) de la red respecto a los pesos y
umbrales, teniendo en cuenta la expresion [1], se obtiene que:

Ay (n)
Hwip

Ayr(n)
Dy,

=1

= ¢i(n)

Redes de Neuronas de Base Radial

Dy, yr(n) = Emw}(n) +up parak=1,2,..,r

[1]

23

Aprendizaje. Método hibrido

Fase Supervisada. Método de Minimos cuadrados

— Por tanto las leyes de modificacién de los pesos y umbrales
guedan de la siguiente forma:

wig(n) =wip(n — 1) +a(sp(n) — yr(n))gin) 2]

wp(n) =wup(n—1) +aq(sp(n) — yp(n))

para k =1,2,..,rvparai =1,..,m

Redes de Neuronas de Base Radial
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Aprendizaje. Método hibrido

Fase Supervisada. Método de la seudoinversa

— Método que proporciona una solucion directa al problema de
optimizacion

— Dicha solucion viene dada por la siguiente expresion matricial:
W=¢ct.5=(G"G)""'-G"8S

donde W es la matriz de pesos y umbrales de la red de base radial, de
orden (m +1) xr:

wyy Wy ... Wy,
way waa B Wwap
Wipy Wy .. Wy

1y Ug ... Uy

Gt =(G'-G) ' G es la matriz sendo-inversa de G, siendo G* la matriz

traspuesta de . G es una matriz de orden N x (m + 1} que contiene las

activaciones de las neuronas ocultas de la red para los patrones de entrada:
Redes de Neuronas de Base Radial
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Aprendizaje. Método hibrido

Fase Supervisada. Método de la seudoinversa

("51(1} (53(1-} (":).'H(I'} 1
GiN) BAN) .. Gm(N) 1

donde ¢;(n) es la activacidn de la neurona oculta i para el patrén de
entrada X (n).

Y S es la matriz de salidas deseadas para la red, de orden N x r:

si(1)  sa(1) sp(1)
g | =12 s(2) sr(2)
s1(V)  sa(N) 5 (V)

donde sg(n) es la coordenada k de la salida deseada para el patrén X (n).

Redes de Neuronas de Base Radial
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Aprendizaje. Método hibrido

- Resumen del método hibrido

Dado el conjunto de patrones de entraday sus salidas deseadas

Se aplica el algoritmo K-medias sobre el conjunto de patrones de entrada, para
calcular los centros de las funciones de base radial, siendo K el nimero de neuronas
ocultas.

Se calculan las amplitudes o desviaciones de las funciones de base radial.

Se determinan los pesos y umbrales de la capa de salida siguiendo el siguiente
proceso iterativo:

1

2
3.
4

o

Se inicializan aleatoriamente los pesos y umbrales
Se toma un patrén X(n) y se calcula la salida de la red Y(n)
Se evalUa el error e(n) cometido por la red para dicho patron

Se modifican los pesos y umbrales utilizando las leyes de aprendizaje dadas por
las ecuaciones [2]

Se repiten los pasos 2, 3y 4 para todos los patrones de entrenamiento

Se repiten los pasos 2,3,4,y 5 hasta conseguir la convergencia, es decir hasta
que la suma de los errores para todos los patrones se estabilice.
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Aprendizaje. Método totalmente supervisado

» Todos los parametros de la RNBR —centros, desviaciones, pesos y
umbrales- se determinan de forma supervisada con el objetivo de minimizar
el error cuadratico medio.

» El método totalmente supervisado no conserva, en principio, las
propiedades o caracteristicas locales de las RNBR

— El proceso no se guia para que las amplitudes sean tales que el
solapamiento de las gaussianas sea lo mas suave posible, sino para
minimizar el error cuadrético. Por tanto, pueden perderse las
caracteristicas locales

» Las salidas de la red dependen linealmente de los pesos, pero no de los
centros y desviaciones

» Se aplicara el método de descenso del gradiente

Redes de Neuronas de Base Radial 28
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Aprendizaje. Método totalmente supervisado

Los pesos, umbrales, centros y amplitudes se modifican de acuerdo con las
siguientes leyes:

Pesos: o, () =0, (N-1)-a, ze(z)
Umbrales: u () =u, (N-1) —e, 0;(111)
Centros: ¢ () =¢;(n-D-a, a;é:)
Desviaciones: d,(n)=d,(n-1)—a, 523”)

La aplicacion del método de descenso del gradiente implica el calculo de
las derivadas del error con respecto a cada uno de los parametros.

Redes de Neuronas de Base Radial
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Aprendizaje. Método totalmente supervisado

Pesos y umbrales

Las derivadas se han calculado en el entrenamiento hibrido, obteniéndose
las siguientes leyes de aprendizaje:

@ (M) = 0y (N =D + (5 (M) — Y (M) (N)

U (n) =u, (n=1) +a (s, (N) -y, ()

Parak=1,2,...,r y para i=1,2,...,m

Redes de Neuronas de Base Radial
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Aprendizaje. Método totalmente supervisado

Centros

La expresion final es la siguiente:

(=6, (1D + (X 6, -, (W )y ()

Paraj=1,2,...p Yy para i=12,...m
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Aprendizaje. Método totalmente supervisado

Amplitudes o desviaciones

La expresion final es la siguiente:

: X(n)-C/|’
d,(n) =i (N1 + a5 (2, 5. (M) — Y (M) ) (n)"d3"
k=1 i
Parai=1,2, ..., m
Redes de Neuronas de Base Radial 2
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Aprendizaje. Método totalmente supervisado

«Al ser un proceso iterativo se deben inicializar todos los pardmetros
Podria hacerse una inicializacidn aleatoria con valores préximos a 0

*Es mas aconsejable inicializar los centros de manera que representen
zonas del espacio de entrada, limitando asi la busqueda a ciertas regiones
del espacio.

«Podrian combinarse el método hibrido y el totalmente supervisado:
« Se fijan centros, amplitudes, pesos y umbrales con el método hibrido

« Se adaptan posteriormente de forma supervisada centros, amplitudes,
pesos y umbrales. Para no perder lo aprendido con el método hibrido,
la razén de aprendizaje debe tomar un valor pequefio.
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RBR versus PM

» Ambas construyen transformaciones no lineales de los datos de
entrada

» Ambas son aproximadores universales

* PM posee un caracter global y RBR caracter local, debido a las
funciones de activacion

» El caracter local hace que generalmente el aprendizaje de las
RBR sea mas rapido

» El caracter local puede provocar una mala generalizacién de las
RBR cuando el nimero de neuronas ocultas es excesivo
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