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Generalidades )
Una Red Neuronal (NN) es una maguina:
- de arquitectura paralela
- Con unidades no lineales (“neuronas”) sencillas
- Estando dichas unidades dispuestas normalmente en capas

Formatipica: 0= W0 . (X)+W,
j J
0; = th(z WX, + Wjoj . Perceptrones (iterables (MLP))
;= G(x — mj,Vj) (o similares con centros m;): Red de Funciones Base
Radiales (RBFN) (puede prescindirse del factor de la exponencial)
J
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MLP

(para decision: sustituir sumador por sigmoide)
(Aproximadores globales)

W

(Aproximadores locales)
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Caracteristicas

Favorables: - rapidez (implementadas en paralelo)

- degradacion suave ante fallos (por distribucion)

- gran potencia expresiva (sin explosion dimensional)

Desfavorables: - dificil eleccion

- dificil dimensionado

- dificil y lento entrenamiento (dan lugar a muchos minimos

locales) (consecuencia: baja capacidad de seguimiento)

- dificil interpretacion
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Los MLP

Ya se ha visto que derivan de los Perceptrones con activacion blanda.
Ya se ha visto que tienen alta capacidad expresiva; en puridad,

* Un MLP con una capa oculta (dos capas) del adecuado numero de unidades
puede establecer cualquier correspondencia entre entrada y salida

(Notese: - no es constructivo

- no implica que no pueda ser mas eficaz utilizar dos capas ocultas)
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Entrenamiento del MLP: El algoritmo de Retropropagacion (BP) A

(Werbos; Parker; Rumelhart)
Notacién: 0,
capa /
Wji(f)
oi(f-l)
capa /-1
i J

o J
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13.6

Algorltmo

Se basa en la utilizacion de la regla de la cadena para calcular gradientes:
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con la ultima expresion;

- se puede calcular 0C/oo para la capa de salida directamente
- y, consecutivamente, para ¢ = L-1, L-2, ..., 1 (jretropropagacion!)

basta insertar los valores resultantes en la expresion de 0C/ow para completar el
algoritmo.

. : oC(w) .. _
Obsérvese que, si se emplea A = —%f,‘{) se tiene
O
J

W) (k+1) = wl) (k) +1A7 (K)ol (k)

formalmente analogo al LMS, con A{¥) en el papel del error: por eso se llama
también Regla Delta Generalizada.

(Notese que no conviene o entre 0 y 1: 0 para el entrenamiento)
(Recueérdese que, para la th, f = 1-0?)
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Observaciones

* EIl algoritmo BP se puede aplicar para cualquier funcion de coste sin mas que
cambiar 6C/oo para ¢ = L.

* De modo analogo al visto se pueden extender los otros métodos de busqueda
local al MLP.

T: Establecer el algoritmo que ha de aplicarse para el calculo de las derivadas
segundas.
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Sobre la aplicacién del MLP

A. Dimensionado

- En la mayoria de los casos basta con una capa oculta; la necesidad de 2 es
infrecuente en estimacion, y muy infrecuente para decision.

- Para decision (como habitualmente) conviene un nodo por clase (uno solo en
casos binarios).

- Reglas précticas para el numero de unidades:
- una capa oculta: 2N+1 < N, < 3N (Kudrycki)
- dos capas ocultas: N, < 3N, N, < 2N, (Lippmann)

tanteando de menor a mayor.
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- En todo caso, el nimero de muestras disponibles limita el nimero de pesos:
conviene no bajar de 10 muestras por peso (y un limite absoluto es 1 muestra
por peso)

- Existen

« algoritmos constructivos o de crecimiento: establecen la arquitectura a
partir de una version subdimensionada, afiadiendo elementos;

» algoritmos de reduccion o de poda: justo al revés;

que proporcionan ventajas en prestaciones Yy, obviamente, en carga
computacional para el entrenamiento (sobre todo, los primeros).

T: (Familias de) Algoritmos de Poda.
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B. Algoritmo BP

- Los pasos Mn(¢) han de tantearse (como en el de gradiente) entre valores
pequenos (tipicamente, décimas a milésimas); y debe notarse que convienen
valores mayores en las capas mas lejanas de la salida: A(¢) va incorporando

factores f .

- Debe notarse que pueden producirse efectos de paralisis por saturacion
temprana de neuronas internas (por lo que hay que cuidar mucho los pasos).

Se puede combatir tal saturacion temprana:

* Incrementando artificialmente las derivadas:
* reduciendo el nivel de las entradas;

« modificando la funcion de coste (p.ej.: no corrigiendo momentaneamente
para muestras bien clasificadas).
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- También es obvio que no pueden inicializarse los pesos a cero (se hacen nulas
las 0 y no hay entrenamiento); tipicamente se inicializan en valores aleatorios
pequefios (p.ej., tomados de una distribucion U[-0.5, 0.5]);

- Por dltimo, ha de sefalarse que, dado lo complicado de la topografia del
espacio de busqueda (C vs. w), es muy habitual que los algoritmos de gradiente
conjugado o Newton no den ventaja respecto al BP (suele ser preferible
gestionar el escalon).
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C. Muestras

Ademas de lo habitual
* muestras representativas del problema,
e posibilidad de seleccion, ...

- Conviene normalizar las componentes de las muestras (tipicamente a potencia
unitaria o valor de pico unitario) para evitar el dominio de alguna(s) de ellas en
el inicio de la busqueda.

- Conviene aleatorizar el orden de presentacion de las muestras, pero ciclar la
presentacion de la secuencia resultante hasta la detencion (se evitan asi
problemas de inestabilidad en la busqueda).
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- En problemas sencillos (MLP resultantes de tamano reducido), suele facilitar el
entrenamiento representar las muestras mediante codigos sencillos (tipo 1 bit: B
bits, termdémetro, y analogos).

- Hay que ser cuidadoso con posibles preprocesados de las muestras: solo son
recomendables cuando se tiene la certeza de eliminar informacion que se sabe
de cierto gue es irrelevante para la resolucion del problema abordado.
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Limitaciones intrinsecas de los MLP

- La escalabilidad es mala: cuando se cambia una arquitectura (aunque sea
simplemente para dividir una clase en dos, p. ej.), no se puede reaprovechar
nada de lo hecho.

- No son adecuados para problemas espaciotemporales (datos de la forma
X[O(t)]), al tratarse de estructuras estrictamente progresivas.

Soluciones:
* preprocesado temporal

» versiones realimentadas (son delicadas)

TDS/4, ITIATSC-DTC/UCHIM



13.16

ARLOS

4 N\

Las RBEN

Notese que hay tres tipos de parametros:

- los centroides m,

- las covarianzas V; (suele haber circularidad : v;)
- los pesos de salida w;

y que los efectos de las unidades son locales.

Hay tres modos (basicos) de entrenamiento:

- mediante seleccion aleatoria de los centroides;

- mediante preestablecimiento de los centroides;
- mediante algoritmos de busqueda convencionales (gradiente).
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Entrenamiento por seleccion aleatoria

- los centroides se seleccionan aleatoriamente de entre las muestras;

- las varianzas de las Gauss se estiman agrupando muestras por proximidad,
calculando

2

2

-

y sobredimensionando este valor: v; = (1.5-2) V',
(notose que, al agrupar, no se consideran “muestras lejanas”)

- los pesos de salida se entrenan convencionalmente (LMS, p. ej.)
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Entrenamiento por preseleccion

- los centroides se fijan mediante un proceso previo : p. ej., un modelado EM o
un agrupamiento tipo K-medias;

- varianzas Yy pesos, como en el caso anterior.

(Al contrario de lo que puede parecer, no deben esperarse grandes ventajas: EM
0 K-medias tienden a modelar densidades de probabilidad, y los costes tipicos a
forzar a la salida estimaciones de las probabilidades “a posteriori”; y entre unas
y otras no hay una correspondencia directa: recuérdese la forma del clasificador
basado en EM presentada en la Unidad 8).
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Entrenamiento por busqueda directa (gradiente)
Para una salida y supuesto coste cuadratico (las generalizaciones son inmediatas):
2
=—(d— 0)2 —(d ZW" exp| — Hx—mj, 2 )2
i J 2er
: bemilf
——=—(d—-o0)exp|—
j 2V |
oC _ HX‘mJHE_X—mJ
—— =—(d-0)exp| -
8mj 2VJ VJ
oc iy (e-mil,
— =—(d—o0)exp| -
ovj 2V 22
]
que, particularizadas para la iteracion k y con sus correspondientes escalones,
se insertan en la expresion general del algoritmo de gradiente. )
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Observaciones

- La busqueda directa no suele dar buenos resultados: tanto por la existencia de
minimos locales como por la dificultad de asignar n,, N, Ny-

- En general, la dependencia de los resultados con {v;} es grande: puede resultar
conveniente expresarlas de la forma {o;v} y realizar una exploracion de v
(incluso puede procederse asi por regiones).

- Como cabe esperar, las RBFN dan muy buenos resultados en problemas con
Importantes variaciones locales.

o J
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[Versiones neuronales del Agrupamiento )
Es inmediata la estructuracion en paralelo de los métodos competitivos; asi, el
Algoritmo (Basico) de Kohonen es asociable con la Red (Béasica) de Kohonen:
w (K +n(X® —w (K] ,i=i*
W,.(k+1):{ () +nx -wi (] =i~
w; (k) J#]
o J
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De esta forma (NN) propuso Kohonen la aplicacion de algoritmos
competitivos con inicializacion por arrastre, que denomind Mapas
Autoorganizables (de Caracteristicas)) (SO(F)M: Self-Organizing (Feature)
Maps), porque recubren el espacio de las muestras con una “red” de
representantes conectados segun los entornos que se definan.
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Desplieque del SOFM
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- Las generalizaciones son obvias para otras medidas de similitud: basta sustituir
la capa de productos escalares por otra capa de entrada en que se calculen las
similitudes con los representantes {c;}

i

max actualizando los {c;} del modo (acretivo)
ue corresponda.
of of - te© \ P
sm (x, ¢)

[ ]

- 'Y también lo son para modos no acretivos, e incluso para redes no competitivas
(minimizacion de un objetivo).
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Los Cuantificadores Vectoriales con Aprendizaje (“Learning Vector
Quantizers”, LVQ)

Se propusieron por Kohonen como paso siguiente a su Red Basica para
clasificacion: es un caso claro de aprovechar el agrupamiento para reducir el
esfuerzo de disefo de un clasificador.

Hay tres versiones fundamentales (y algunas variantes):

. . ( i G
HYeh 00+ K ey, s 1= oI (<}
y x*) esta en su clase

w;(K+1) =+ W (K) - (O —w (k)] i {j = arg[mgx{ij(k)X(k) }],

y x™*) no est4 en su clase

\Wj(k), en otro caso
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* LVQ2 A
- s6lo hay adaptacion si hay error y ademas x®) esta en una cierta ventana entre
el peso ganador w; y el mas proximo de los que pertenecen a su clase, w,;;
entonces:
wj(k+1) = w;(K) ~n(k)x" —w; (k)]
Wi (K+1) = W (k) + ()X —wip ()]
(hay que detenerlo)
*LVQ3
- sOlo hay adaptacion si hay clasificacion correcta y ademas x&) esta en una cierta
ventana entre el peso ganador w; y el mas proximo, w,,,; entonces
wi(k+1) = w,(K) +n(k)[x" —w,(K)],
W (k+1) = w_ (K) = n(K)[x™ —w,_(K)], si w_ representa a otra clase
" w_ (K) —en(K)[x" —w_(K)], si w_ representa a la misma clase
L (0.1<e<0.5) )
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