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REDES NEURONALES



Redes neuronales (I)

m Red neuronal: método de aprendizaje inductivo
inspirado en la estructura del cerebro humano.

m Cerebro humano:
m Millones de neuronas (10! neuronas) altamente
interconectadas.
m 3 elementos fundamentales en una neurona (simplificada):
e Cuerpo
e AXon
e Dendritas

m Cada neurona se conecta a muchas otras (103, 104).
m Las conexiones se llaman sinapsis.



Redes neuronales (II)

m ¢Como funcionan las conexiones entre neuronas?

m Cada célula recibe sefiales (pulsos eléctricos) de las
neuronas cercanas a través de sus dendritas.

m Si el total de las senales recibidas supera un cierto umbral,
la neurona se activa y envia a su vez pulsos eléctricos a
través de su axon hacia otras células.

entradas salida



Redes neuronales (III)

m La velocidad con la que conmutan las neuronas es
muy lenta (10° veces mas lenta que una puerta
l0gica).

m  Sin embargo, el cerebro es capaz de realizar
operaciones complejas mas rapidamente y mas
eficientemente que un ordenador (ej. Vision
artificial frente a vision humana). é{Cual es la razon?
m LA razon se encuentra en el alto grado de paralelismo del

cerebro humano (hay millones de neuronas y conexiones).

m Las redes neuronales artificiales (ANN o NN) estan
inspiradas en el cerebro humano, y en las multiples
iInterconexiones entre neuronas.



Redes neuronales (IV)

Modelo de una neurona artificial:

Entrada1 —

(x4)

Entrada2 —

(X))

EntradaN —

(Xy)

Umbral (t)
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Salida (y)



Redes ne

uronales (V)

m  Funcion de activacion f:
m Funcion mas sencilla posible: signo.

f(a) 4

A

+1

i-1 If a<o0

| i i+1 ifa3 0

m Otra funcion utilizada: sigmoidea (derivable).

f(a)

+1

(121

[ I 4

e similar: comportamiento todo/nada para valores elevados de k.
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Redes neuronales (VI)

Posibles estructuras para la red:

Unidireccional (feedforward networks)
e La informacion fluye en una unica direccion.
e Muy utilizadas, en general como clasificadores.

Recurrentes (feedback networks)
e La informacion se realimenta mediante bucles.
e No muy utilizadas.

Mapas autoorganizados (self organizing maps)

e La estructura de la red se deforma durante el
entrenamiento, intentando adaptarse a los valores de los
ejemplos de entrenamiento.

e Muy utilizadas para ‘clustering’ (deteccion de grupos de
instancias similares).



Redes neuronales (VII)

m Redes unidireccionales

m Cada circulo representa una neurona.

m Cada neurona recive senales desde las neuronas
situadas a su izquierda y envia senales a las
neuronas situadas a su derecha.



Redes neuronales (VIII)

m Redes recurrentes (red de Hopfield)

<

)
<

)
<

.Hjc

m Circulos: neuronas; bloques z'1: retrasos.

m Las entradas de una neurona estan conectadas con las
salidas (retrasadas) de otras neuronas situadas al mismo
nivel.



Redes neuronales (IX)

m Mapas autoorganizados (SOMs)

A
Temp.

CITCATERA T 4
1% ®1®
1% ®1®
CITERATERA T 4

»

Vibraciones

ANTES DEL
ENTRENAMIENTO

4
Temp.

A

»

Vibraciones

DESPUES DEL
ENTRENAMIENTO

Ejemplo 2D: las neuronas se adaptan a los ejemplos.
Muy util para representar informacion de multiples

dimensiones en una red 2D vy visualizar clusters (grupos).
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Redes neuronales (X)

Ejemplo de red unidireccional

Temperatura

Vibraciones

fallara / no fallara

Horas funcion. CAPA DE SALIDA

Meses revision CAPA(S) OCULTAS

CAPA DE
ENTRADA

m Estructura en capas.
Los pesos wj; representan la influencia mutua entre neuronas.

Durante el entrenamiento se ajustan los pesos a los ejemplos;
pero la estructura permanece fija.
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Redes neuronales (XI)

m Entrenamiento de redes unidireccionales

m Los pesos se ajustan utilizando las instancias de
entrenamiento.

m Objetivo: predecir la clase correcta para cada
instancia de entrenamiento.

m Solucion 6ptima: imposible de encontrar.
m Se utiliza un proceso iterativo (backpropagation):

1.
2.

Se eligen pesos aleatoriamente.

Se modifican los pesos de acuerdo con los errores de
clasificacion obtenidos con las instancias de
entrenamiento.

. Se repite el paso 2 mientras:

e El error supere un cierto nivel.
e No se sobrepase un niumero de iteraciones o epochs.
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Redes neuronales (XII)

Posibles problemas en el entrenamiento:

m Sobreajuste cuando el nimero de iteraciones es demasiado
elevado.

m  Minimos locales para el error, dependiendo de los valores
iniciales de los pesos.

Parametros a ajustar:

= NuUmero y tamano de las capas ocultas.

m Criterio de parada (normalmente 500 epochs).

m Tasa de aprendizaje h (velocidad de convergencia).

= Momento A4 (inercia para evitar minimos locales).

Demasiados parametros: no es facil conseguir resultados
optimos.
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Redes neuronales (XIII)

m El perceptron simple
m Red neuronal unidireccional mas sencilla posible.
m Una sola neurona.

Entrada 1 — w, Umbral (xq,w)
() \ /
+
Entrada2 ——f w, \O
+
/+

(X2)
y=1t(a)

N
aA=a X XN = XX

1=0

Actividad (a) Salida (y)

EntradaN — wy

(Xy)
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Redes neuronales (XIV)

m Entrenamiento del perceptron simple

m Se define el error para un ejemplo a partir de la
diferencia entre la actividad (a) y la clase real del
ejemplo

E(W):%(t- a)’

m El error se define como una funcion de los pesos
(vector w).

16



Redes neuronales (XV)

m Entrenamiento del perceptron simple

Se parte de unos pesos w; aleatorios y se
modifican en la direccion que mas rapidamente

hace disminuir el error -> direccion del gradiente
del error.

TECOR i A U

S Tw T,

OO
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Redes neuronales (XVI)

error E(w)

20

18

16

14

12

10

peso entrada 2 (w2)

Ejemplo con dos pesos a ajustar

JAES

peso entrada 1 (wl)
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Redes neuronales (XVII)

m Actualizacion de pesos en cada iteracion:

w - w-h>NEW)

m Tasa de aprendizaje h :

Pequena: convergencia lenta.
Grande: puede no alcanzarse solucion con precision.

Regla general: la tasa se reduce a medida que se
realizan iteraciones.
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Redes neuronales (XVIII)

Calculo del gradiente

1 él 2U
"y )

= (t- )%\ (t- a)=
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Redes neuronales (XIX)

W - vvi-h(t- a)>>g

/ \

Peso | Entrada i
(nuevo)
Peso i Actividad
(iteracion
anterior) Salida real

(etiqueta)
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Redes neuronales (XX)

problema: minimos locales

20

18

16

14

error E(w)
= P
o N
\
-

peso entrada 2 (Wz)

peso entrada 1 (wl)
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Redes neuronales (XXI)

Dos posibilidades para el entrenamiento:

m Incremental (la vista anteriormente):

e (Cada nuevo ejemplo de entrenamiento sirve para calcular el
error y actualizar los pesos.

e Los ejemplos se pueden utilizar varias veces para hacer
tantas iteraciones como se desee.

m No incremental:

e [En cada iteracion se utilizan todos los ejemplos, y el error
se define como la suma de los errores individuales:

1
E(W) Il adI ejemplos(td | ad)2

E 1
%TW —adg emplos(td 1 ad)><_ de)
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Redes neuronales (XXII)

El perceptron multicapa
m Red neuronal unidireccional mas comun.
m Muy utilizado como clasificador.

Entrada 1 (x,)

Entrada 2 (x,)
Salida (2)

Entrada 3 (x,) CAPA DE SALIDA

Entrada N (xy) CAPA(S) OCULTAS

CAPA DE
ENTRADA
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Redes neuronales (XXIII)

Normalmente solo hay una capa oculta.

Pero pueden existir varias neuronas de salida.

s Si el nimero de clases es superior a 2, hacen falta mas
neuronas para codificarlo.

Entrada 1 (x,)

Entrada 2 (x,) Salida1 ()

Entrada 3 (x5) Salida2 (z,)
CAPA DE SALIDA

Entrada N (xy)

CAPA(S) OCULTAS

CAPA DE
ENTRADA
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Redes neuronales (XXIV)

El error se define de forma distinta.
m Debe considerar todas las salidas.

m  Aprendizaje incremental (error medido para
un ejemplo):
1 0 2
E :EakTsalidas(tk 1 Zk)
m  Aprendizaje no incremental (error medido

para todos los ejemplos):
1

i | o) o) 2
E= E A i gjemplos A Ki salidas (tkd - 4y )
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Redes neuronales (XXV)

m  Muchos pesos a ajustar: capa oculta y capa salida

Yn
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Redes neuronales (XXVI)

m Entrenamiento para los pesos de la capa de salida.

m W; = peso de la entrada i de la neurona j.
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Redes neuronales (XXVII)

1E _TE ﬂz

To, 9z, ﬂb

"f”zEJ :ﬂl ék%(tk' 2 =,- ZJ)"%(H - ))=-
:2 _'HE) §i+1e ; §81+i 2? 1+1e g_z
=

- 2)
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Redes neuronales (XXVIII)

W, - W, +h(tJ zJ >Z >(1 z) Y,
/

Peso Ji

(nuevo)

Salida

Peso ji Salida j en Intermedia i
(iteracion |teraC|on en iteracion
anterior)  Salida real j anterior anterior

(etiqueta)
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Redes neuronales (XXIX)

m Entrenamiento para los pesos de la capa oculta.

m W; = peso de la entrada i de la neurona j.
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Redes neuronales (XXX)

TE _, E 1b,
'ﬂaj ki salidas ﬂbk ﬂa

E
TT_—Ok: :'(tk' Zk)XZk><1' Zk)
Tok :ﬂbk Xﬂyl =W ﬂyj = =W, Xy, >(1' y)
Taj ﬂyl ﬂa Kj ﬂaj Ki J J

= =[ék(tk- 2 )%, A1- Zk)’ij]xyj ’(1' yj)><>g

w,
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Redes neuronales (XXXI)

oW +h>[a t - Z >zk> J>y )|1- yJ >X

Peso Ji Sallda k en Sallda
(nuevo) iteracion intermedia j
anterior en iteracion

Peso i anterior

(iteracion

anterior) Salida real k

(etiqueta) Peso kj Entrada i
(iteracion
anterior)
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Redes neuronales (XXXII)

m Problema: minimos locales.

Se introduce un elemento de inercia (momento).

ﬂE

I:)Nji( )_ ﬂW

x—+a >Dw, (n- 1)

m Momento A :

Intenta mantener la velocidad de modificacion de
PESOS.

Puede conseguir que se salten minimos locales.

El momento es ajustable al igual gque la velocidad de
convergencia: muchos parametros.
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Redes neuronales. Resumen

Capacidad de representacion:

Muy alta, fronteras de decision no lineales.

Legibilidad:

Ninguna, los modelos son pesos para las conexiones.

Tiempo de computo on-line:

Rapido, las operaciones a realizar on-line son basicamente
sumas y multiplicaciones.

Tiempo de computo off-line:

Muy lento: ajuste de pesos en un proceso iterativo.

Parametros a ajustar:

Es complicado ajustar tanto la estructura de la red como los
parametros de entrenamiento.

Robustez ante ejemplos de entrenamiento ruidosos:

Alta.

Sobreajuste (overfitting):
Puede ocurrir si no se fijan adecuadamente los parametros o se

sobreentrena (condiciones de terminacion).
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FUNCIONES DE BASE RADIAL
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Funciones de base radial (I)

Estructura muy similar a una red neuronal.
Mas faciles de entrenar.

Diferencias:

s  Red neuronal: aproximacion de una funcion a partir de
todos los ejemplos de entrenamiento.

m Funcion de base radial (RBF): aproximacion local de una
funcion (solo se utilizan los ejemplos de entrenamiento
cercanos al ejemplo a clasificar).

Al ser un método local tiene algunas caracteristicas

comunes con el vecino mas cercano:

m  No es robusto ante ejemplos de entrenamiento ruidosos.

s El tiempo de computo on-line es algo elevado.
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Funciones de base radial (II)

Estructura basica de una RBF:

Funciones nucleo o

/ Kernel K;
Entrada 1 (x1)/@
Wo
Entrada 2 (x,) iy @ W
—v 2
/v \
Salida y
Entrada 3 (x5) A
K
Entrada N (xy) By
= 4
el
SALIDA
ENTRADAS k UNIDADES
(VALORES OCULTAS
ATRIBUTOS)
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Funciones de base radial (III)

Y(X) =W, +a W XK [d (Xi ’X)]

1=1

d = funcion distancia.
X; = valores de atributos del Kernel i.

X = valores de atributos del ejemplo a clasificar.

K.= funcion Kernel (Gaussiana en general).
W; = pesos (a ajustar).
k = numero de funciones Kernel.
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Funciones de base radial (IV)

Cada funcion Kernel se asocia a un valor para los atributos (a
un punto del espacio).

En general, deben cubrir todo el espacio, o al menos la zona

donde puede haber instancias o ejemplos.

Atributo 2

4

Atributo 1

Ejemplo con dos
atributos
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Funciones de base radial (V)

Las funciones Kernel deben ser decrecientes con la distancia.
En general, son Gaussianas de media Xx; y varianza fija.

Atributo 1

Ejemplo con un
atributo
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Funciones de base radial (VI)

m Clasificacion mediante RBF:

m Solo afectan al resultado las funciones Kernel proximas al ejemplo
a clasificar.

m La proximidad se entiende como similitud de los atributos.
m Parecido al vecino mas cercano.

m Aproximacion local y no global de la funcién a partir de los
ejemplos de entrenamiento.

m Entrenamiento de una RBF:

m En dos etapas:
e Se eligen manualmente media y varianza de los Kernels.
e Se ajustan los pesos a partir de los ejemplos.

m Mas rapido (computo) que un perceptron multicapa.
m Mas sencillo ajustar los parametros del entrenamiento.
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Funciones de base radial (VII)

m Seleccion del numero de funciones Kernel:

m Posibilidad 1:

e Tantas funciones como ejemplos de entrenamiento.
e Cada funcion centrada sobre un ejemplo (medias de las Gaussianas).
e Varianza uniforme (desviaciones tipicas de las Gaussianas).

m Posibilidad 2:

e Menos funciones que ejemplos de entrenamiento.
e Se utiliza cuando el nUmero de ejemplos es muy elevado.
e Los Kernels se distribuyen uniformemente o no segun lo estén los

ejemplos:

A
Atrib. 1

Atrib. 2

A
Atrib. 1

»

»

Atrib. 2 43
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Funciones de base radial. Resumen

Capacidad de representacion:

Muy alta, similar a un perceptron multicapa.

Legibilidad:

Ninguna, como las redes neuronales.

Tiempo de computo on-line:

Mas lento que un perceptrén multicapa (se deben calcular
distancias a todas las funciones Kernel).

Tiempo de computo off-line:

Mas rapido que un perceptron multicapa.

Parametros a ajustar:

Pocos parametros, basicamente el nimero de funciones Kernel.

Robustez ante ejemplos de entrenamiento ruidosos:

Baja por ser un método local.

Sobreajuste (overfitting):

Puede ocurrir si se dimensiona mal (mas funciones Kernel que
ejemplos de entrenamiento).
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