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RNAs : Justificacion

@ Modelo aproximador de funciones reales, discretas y vectoriales en la
salida.
@ Aplicaciones
» Reconocimiento de caracteres,
> de rostros,
» para pilotaje de vehiculos, etc.
@ |ddneas cuando...
» Ejemplos del conjunto de aprendizaje formados por pares atributo-valor
» La salida de la funcién que define los datos de entrada tiene como
salida un valor real, un valor discreto o un vector de valores reales y/o
discretos
Datos de entrenamiento contienen ruido (errores)
No es necesario interpretar, para comprender, la funcién objetivo
aprendida por la RNA
> No es relevante el tiempo consumido en la fase de aprendizaje
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Ideas iniciales

o La regla de decisién 6ptima para minimizar la probabilidad de
clasificar una nueva observacién como ejemplar consiste en asignar a
ese ejemplar nuevo la clase con mayor probabilidad a posteriori.

@ El uso de redes neuronales para obtener clasifi-
cadores o modelos de regresidén implica emplear una estrategia diferente

= usar la idea de funciones discriminantes

@ una funcién discriminante se especifica en una determinada forma
paramétrica

o el valor de los pardmetros se determina (i.e. ajusta) mediante un
algoritmo de aprendizaje sobre los datos de entrada.

@ Representacién bdsica: combinacién lineal de variables de entrada
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Discriminante mas simple

@ Una funcién discriminante, la denotaremos con y(x) es tal que el
vector x se asigna a la clase Gy si y(x) > 0y alaclase (; si y(x) < 0.

@ La mas simple es lineal

y(x) = wlx+ wo,

siendo w un vector d-dimensional y wg el bias
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Interpretacién geométrica (ver [?])

@ Si consideramos y(x) = 0 como el limite de
decisién entre las dos clases, corresponde a ul %2
hiperlano d — 1 dimensional, en un espacio x
d-dimensional

@ Con dos variables de entrada x1 y xp, el limit:
decisién es una linea recta.

@ Sean x? y xB del hiperplano citado, tenemos

y(x?*) = y(xB) = 0y por la definicién de y(x w L

wT(xB —x*) =0, *

la orientacién de w condiciona totalmente la
orientacién del discriminante.
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Interpretacién geométrica (y Il)

Sea x un punto cualquier del hiperplano 2

@ la distancia normal del origen al

) . T
hiperplano viene dada por /| = "“’Wﬁ
@ como w'x = —wp, tenemos que \
| — _ o ¥00=0
[wll S

@ wo determina la posicién con respecto
al eje del discriminante, en el espacio
de las variables de entrada.
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de dos clases

Si hay c clases, usamos un discriminante y,(x) para cada
clase Ci de la forma

ye(x) = WkT + wikO,
el punto x se asjgnara’ a la clase Ci si se tiene que
yk(x) > yJ(X)VJ 7£ k salidas

La linea de separacién entre dos clases Ci y C; venc
dada por el hiperplano yx(x) = yj(x)

El hiperplano tendrd la forma

(wk — Wj)TX + (wko — wjo) = 0. ios

enfradas

La orientacién del discriminante vendra dada por
(wie = wy)

La distancia al origen por el bias

_ (wro = wjo)
Twi — wil|

| =
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Célculo de w;. Formulacién del problema de los minimos cuadrados

@ Se basa en la optimizacién de una funcién de error de sumas cuadréticas (adecuada para regresién)

@ transformamos el vector de entrada mediante M funciones ¢;(x), denominadas funciones base, y
M
representamos la salida mediante una combinacién lineal de esas funciones: yi(x) = > wijd;(x) + wio
=1
@ Podemos introducir una funcién ¢o = 1 adicional para que el discriminante quede:
M
yi(x) = 32 wigj(x)
j=0
@ El error de sumas cuadréticas se define mediante la funcién:
N c

DO " w) — )2,
1

n=1 k=

E(x) =

N =

Yi(x"; w) la salida para el nodo k como funcién del vector de entrada y el vector de pesos w
N es el nimero de patrones de entrenamiento

c el nimero de nodos de salida

ty es el valor objetivo para el nodo k y el vector de entrada x”
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Funcién de error

@ Esta funcién de error compone una superficie de variaciones suaves a
la salida

@ Es funcién de wj; y se puede minimizar con una gran cantidad de
técnicas, e.g. minimos cuadrados y gradiente descendente

e E(w) es una funcién cuadratica con respecto w y por lo tanto las
derivadas son funciones lineales en w

@ Asi, el valor de los pesos en el minimo de la funcién de error puede
calcularse
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Interpretacion geométrica

@ Vamos a considerar una red de una unica salida, i.e. c =1

@ para una observacién de entrada x”, la salida de la red serd de la forma
M
n __ . . n
y"= 2 widi(x")

j=0

@ Agrupamos todos los valores objetivo de los datos de entrada para formar un
vector N dimensional, t

@ Para cada una de las funciones base ¢;(x), agrupamos también sus
correspondientes valores en ¢; también de dimensién N

@ Sea el nimero de funciones base, M tal que M +1 < N.

@ Los M + 1 vectores qZ;; componen una base S, M + 1 dimensional que
engendra un supespacio vectorial S.

@ Si agrupamos las salidas de la red y" en un vector y, este vector estard

—

M
también en S ya que y = ) w;j¢;
j=0
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Interpretacién geométrica (Il)

Cambiando los valores de w; cambiamos la direccién de y

)

Vi
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Interpretacién geométrica (llI)

M
<y . 1 - 2|
@ Usando notacidn vectorial E(x) = 3 21 wigp; —t
=
@ Si minimizamos con respecto a los pesos W =0= ¢T(y t) (ver Desarrollo A)
@ descompongamos tf= tL + tH, siendo

?” proyeccion ortogonal de t en S
t, el resto

@ Como ¢J.TFJ_ = 0 al ser perpendiculares, tenemos que

OE T, - .
B—WJ:@T(th):o,J=1,...,M.

@ y como ¢; componen la base que egendra el subespacio S, el tinico producto vectorial con
esa base que puede ser nulo es el del vector nulo, con lo que tenemos ¥ = ¢,

@ el proceso de aprendizaje trata de modificar el vector ¥ de tal forma que se minimice la
distancia a t
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Solucién basada en la pseudoinversa

@ Reescribimos la funcién de error

2

1 N ¢ M
E(W)ZEZZ > wigdl —

n=1 k=1 | j=0

@ Al diferenciar con respecto a w e igualar las derivadas a cero

N M
D D W~ b p of =0

n=1 | j/=0

e En forma matricial (¢7O)WT =TT
> ® una matriz N x M con los elementos ¢
» W una matriz ¢ x M, con los elementos wy;
» T una matriz N x c con los elementos t]
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Solucién basada en la pseudoinversa (1)

o La matriz @7 ® es cuadrada, de dimensiones M x M

o Si el determinante de ¢ ® es distinto de cero (i.e. es no singular),
podemos invertirla para obtener la solucién

wT =ofT

» ®f es una matriz M x N denominada pseudo inversa de ®
» of = (¢To) 10T

Juan A. Botia (Departamento de Ingenieria dRedes neuronales artificiales para aprendizaje October 4, 2007 15 / 74



Objeciones al método

o ® es, generalmente, una matriz no cuadrada y no tiene una inversa

o ®Td suele tenerla

> la solucién directa de las ecuaciones normales puede presentar
dificultades

* la posibilidad de que ®7® sea singular o casi singular

* si dos de los vectores (Z)} son casi colineales

* los errores de redondeo tipicos de una maquina las van a hacer casi
linealmente dependientes. Si esto ocurre, el procedimiento numérico
usado fallara

* adecuado un método del tipo SVD (Singular Value Decomposition)
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El perceptrén (ver Minsky, 1969 [?])

@ Es la red més sencilla

@ Una tnica neurona, que puede tener varias entradas reales, y salida en {0,1}.
@ Formalmente, dadas las entradas x1, X2, - - - , Xp, la salida O(xq, x2, . - . , X») se define mediante
_ 1 siwgxg +wixg + ...+ wpxp >0
ol ={ ]
@ Los wj, i =1,2,...,nson los pesos asignados a cada entrada
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El perceptrén. Capacidad de representacion

@ Con un perceptrén podemos representar funciones légicas como AND y OR.

@ Con un sélo nodo no podemos representar la funcién XOR.

OR

October 4, 2007 18 / 74
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Regla de entrenamiento del perceptrén [?]

@ Mecanismo de aprendizaje de respuestas +1 adecuadas segtin el
ejemplo de aprendizaje.

Para cada ejemplo variar los w; segun la expresion
wi — w; + Aw;
en donde
Aw; =n(t —o0)x;

t es la salida esperada,
o0 es la salida obtenida para el ejemplo

o
o
@ 1 es el ratio de aprendizaje
°

Problema: convergencia
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Regla de entrenamiento delta

Soluciona el problema de la convergencia anterior
Basada en gradiente descendente

Se ajusta asintéticamente a la representacidn deseada
Medida de error

E(w) = 5 3 (1 — 00’

deD

D es el conjunto de ejemplos de entrenamiento,

ty es la salida de la funcién buscada, y

o4 es la salida de la red.
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Obtencién de la regla

@ El vector de gradiente serd AE(w) = [i OF 85] y regla del gradiente serd

W — +Aw, Aw = —nAE(W)
@ AE se obtiene segtin

@ Finalmente
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Owp’ Owy """ Owy,

9wi deaD

' B (td = 0a)°
deD

33 2(tg — 0q) 22 (ta — 04)
debD !

3 (td — 04) 2o (ta — WXy)

debD !

> (td — 04)(—xia)

deb

Aw; =n Y (ts — 04)xid

deD
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Gradiente descendente: algoritmo

@ Paso 0: sea el conjunto de entrenamiento un conjunto de ejemplos en
la forma < X, t > en donde X es el vector de valores de entrada, y t
es el valor de salida. 7 es el ratio de aprendizaje.

@ Paso 1: Inicializar cada w; a un valor aleatorio

@ Paso 2: Hasta que se cumpla la condicién de terminacidn

> Inicializar los Aw; < 0
» Para cada < X, t > hacer

* Realizar una pasada con X y calcular o
* Para cada w;, hacer

Aw; — Aw; + n(t — 0)x;

» Para cada w;, hacer
w; — w; + Aw;

o El algoritmo anterior actualiza los pesos en cada pasada de todo el
conjunto de entrenamiento
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Versidon estocastica

La versidn estocdstica lo hace para cada ejemplo:

@ Paso 0: sea el conjunto de entrenamiento un conjunto de ejemplos en
la forma < X, t > en donde X es el vector de valores de entrada, y t
es el valor de salida. 7 es el ratio de aprendizaje.

@ Paso 1: Inicializar cada w; a un valor aleatorio

@ Paso 2: Hasta que se cumpla la condicién de terminacion
» Inicializar los Aw; < 0
» Para cada < X, t > hacer Realizar una pasada con X y calcular o
Para cada w;, hacer

w; — w; +1n(t — 0)x;
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Comentarios a las versiones

@ La version estdndar es mas costosa computacionalmente.

@ La version estocdstica es mds segura, un vector de error por cada
ejemplo.

@ La regla de entrenamiento se denomina regla delta, LMS
(least-mean-square), regla ADALINE (ADAptative LINEar unit) y

Widrow-Hoff.
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Redes Multi-capa. Capacidad de representacién

@ ;Cémo podemos aumentar la capacidad de representacidn de un
perceptrén?

e Ejemplo
» Podriamos intentar formar una red con varios perceptrones lineales
como ...
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Nodos

@ Su expresion seria

o(x1,x2) = Xx3w3p + XaWa6 + XsWs 6
= (xawi3z + xow23)wae + (X1W1 4 + XoW2 4)Wa 6+
(x1wi5 + xow2 5)Ws 6
= xi(w13w3e + wiawae + wiswse)+
xo(Wo 3ws 6 + Wo aWa 6 + Wo 5Ws 6)

@ Podriamos usar perceptrones con umbral (i.e. salidas +1)

PROBLEMA — es necesario poder derivar las funciones
de salida
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Nodos (I1)

L__ con derivada

Solucién: sigmoide o = o(wWX) = S

920 = o(y)(1 - o(y))

ot
w
T

Salida
o o O
m o~
T T T

<
E=
T

Entrada
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Nodos (III)

@ Podriamos obtener la expresion resultande de aplicar la sigmoide a
todos los nodos, para la red anterior

@ Como puede verse, esta superficie ya es mucho mas compleja que una
superficie lineal.

o(x1,x2) = o(o(x3)wse+ o(xa)wae + o(xs5)wse)

= o(o(xawi 3z + xowp 3)wz )+
og(o(xiwi4 + xowo 4)Wa6)+
o(o(xawis + Xowo 5)Ws6)
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Capacidad de representacion

-z‘—.:-’ir;;:%

-7
e
==

sigmoide de dos variables

sigmoide de suma de sigmoides  combinacién lineal de sigmoides
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Algoritmo Backpropagation

@ Aprende los w; para una red neuronal multi-capa, con funciones de activacién derivables

Versién fully-connected y conexién estricta

E@) =53 3 (ta — o)’

deD keO

@ Funcién de error

en donde D es el conjunto de ejemplos y O el conjunto de nodos de salida.

@ t;y sera la salida esperada para el ejemplo d en el nodo k,

o4 la salida obtenida para el nodo k y el ejemplo d.

@ Convergencia a minimos locales
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Algoritmo Backpropagation, version estocastica

Paso 1: Inicializar cada wj; a un valor aleatorio
Paso 2: Hasta que se cumpla la condicién de terminacién
Paso 3: Para cada < X, t > hacer

@ Propagar la entrada por la red hacia adelante inicializando los nodos de entrada con X y
calcular los o empezando por todos los nodos de la capa oculta, y a continuacién los de la

capa de salida.
@ Propagar el error por la red, hacia atras
(1) Para cada nodo de salida k, calcular su error, &) segiin

(Sk — Ok(l — Ok)(tk — Ok)
(2) Para cada nodo oculto, h, calcular su error, §p, segiin

Op — Oh(l - Oh) Z Whk Ok
keO

(3) Actualizar los wj; segiin wjj — wjj + Aw;; donde Awj; = 1dix;j
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Algoritmo Backpropagation

Similitud con regla delta
e En regla delta, w; se actualizan con 7x;(t — o).
e En backpropagation se suma a los w;; el producto 7x;;d;.
e En realidad 0; es el producto de (t — o) por o()’ en los nodos de salida
°

En los nodos de la capa oculta el producto es de o()' y > whidk
keO
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Algoritmo Backpropagation (y Il)

Condiciones de parada

@ En un problema “real” se realizan usualmente varios miles de pasadas
(i.e. epochs) por todo el conjunto de entrenamiento.

@ A veces la condicién de parada del algoritmo es simplemente llegar a
un nimero limite de esas pasadas

@ Otras es no alcanzar una cantidad minima de error por pasada.

@ Se ha de evitar el sobreaprendizaje u overfitting.

Juan A. Botia (Departamento de Ingenieria dRedes neuronales artificiales para aprendizaje October 4, 2007 33 /74



Momentum

o El algoritmo actualiza gradualmente los pesos de la red en la
direccién de maxima variacién del error mediante la expresién

OE
wi(t+ 1) = wy(£) = 15 (1
ij

@ Si el valor de 7 es excesivamente grande, entonces la bisqueda hacia
un error pequeno sufrird oscilaciones

@ Si es muy pequefio, la convergencia al minimo serd lenta y se
necesitaran muchas iteraciones para llegar a un error aceptable —
momentum

= (6) + phwy(t - 1)

Aw(t) = T
ij

@ Marca una inercia, en el avance hasta el punto éptimo, desde la
ultima actualizacién hasta la actual, lo cual evitaba las oscilaciones.
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RPROP (ver [?])

@ Idea: variar el valor de 7, conforme se avanzaba en el aprendizaje
Ejemplos de algoritmos son Delta-Bar-Delta, SuperSAB y Quickprop.
@ RPROP tiene en cuenta, en cada paso, la derivada parcial de cada peso, y su expresién general para la cantidad con la

que actualizar los pesos es

. OE(t—1) x DE(t) >0

nt x Aj(t—1) , si Zowy X D
Bjt) = n7 xaye—1) s ZEED SR <
i
Aj(t—1) , sino

@ Si de una iteracién a otra, el valor de la derivada parcial del peso wjj cambia su signo — la actualizacién anterior fue

demasiado elevada
@ Si mantiene el signo lo que hacemos es aumentar el valor de actualizacién para aumentar la velocidad de convergencia

@ La ecuacién de actualizacién queda

owjj

w,-j(t +1) = w,-j(t) — A,-j(t) * sign (@)
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Algoritmo de cascada-correlacién (ver [?])

@ Responde al problema del objetivo mévil del backpropagation

@ Cada nodo en la red intenta jugar un rol determinado en el cdlculo global

@ El resto también, y no se comunican entre si

@ Es dificil, en esas condiciones, que cada nodo encuentre su lugar

@ Manifestacién — el “efecto manada”

@ Supdngase dos tareas Ay B a realizar por los nodos ocultos

@ Cada nodo deberd decidir a cual de las dos dedicarse

@ Si A genera un error mayor que el de B entonces todos los nodos se concentraran en
resolver la tarea de A

@ Una vez que A estd resuelta, se comenzara a centrar la atencién en B, y el problema en A

reaparecerd

@ Al final, la distribucién de los nodos serd correcta, pero existe un largo periodo de
indecisién

@ Solucién — permitir que tnicamente un conjunto reducido de nodos cambie cada vez,
manteniendo el resto constantes

@ Dos ideas: arquitectura en cascada y algoritmo de aprendizaje
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Correlacion en cascada - Arquitectura

Inicialmente se parte de una red sin nodos ocultos

Entradas

Salidas

oy

O
O

O

+1
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Correlacién en cascada - Arquitectura (I1)

Cada nuevo nodo oculto recibe una conexién de la entrada y se conecta a
todas las salidas

Salidas

A £

Nodo oculto 1
Entradas

fus)
H

m
=

O
O i
O
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Correlacién en cascada - Arquitectura (I11)

Un nuevo nodo oculto recibe conexiones de la entrada y todos los nodos
ocultos preexistentes

Salidas

Nodo oculto 2
A i

]
Nodo oculto 1 —
J;I i

o ih
H

Entradas

b
h

Iu sl ol
= £
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Correlacion en cascada - Aprendizaje

@ Los pesos de los arcos que van desde la entrada a los nodos ocultos se congelan una vez
se afaden

@ Los pesos de los arcos que van desde los nodos ocultos a los de salida se entrenan
repetidamente

@ Inicialmente (sin nodos ocultos) se entrenan los pesos de las entradas a las salidas (regla
delta, regla de entrenamiento del perceptron, etc)

@ Una vez no se tiene una reduccién significante del error, se evalua la red sobre D.

> Si el error obtenido es aceptable, paramos

> Si no, aun queda un resto de error que necesitamos reducir
* Intentamos reducirlo afiadiendo un nuevo nodo (usamos el algoritmo de

creacién de nodos)

* Congelamos todos los pesos de entrada, incluido el del nuevo nodo
* Entrenamos los pesos de salida de nuevo
* Repetimos el ciclo hasta que el error es aceptable
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Correlacién en cascada - Alg. Creacién de nodos

@ Se comienza con un nodo candidato que recibe conexiones de

todo nodo de entrada
todo nodo oculto preexistente

sin conectar su salida

@ Se realizan varias pasadas de entrenamiento ajustando los pesos de entrada al nuevo nodo, intentando maximizar S —
correlacién entre V y el error residual E, que se observa en la unidad de salida o

S= Z Z(VP - V)(Ep,o - E-o)
o | p

en donde
PV es el valor de salida del nodo candidato
» 0 es la salida de la red en la que medimos el error
P pes la instancia de entrada
»  V la media de los valores de V sobre todas las entradas
» E, la media de los valores de E, sobre todas las entradas
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Correlacién en cascada - Maximizando S

Para maximizar S necesitamos calcular 9S/0w;
0S/ow; = 0o(Epo — Eo)filip
p,0

en donde
@ o, es el signode S

° f,; es la derivada de la funcién de activacién del nodo candidato, para
la instancia p, con respecto a la suma de las entradas

@ /i, es la entrada al nodo candidato desde el nodo de entrada /, con la
instancia p

Una vez calculada 9S/0w; para todo arco de entrada al nodo candidato
realizamos gradiente ascendente para maximizar S
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Redes RBF (ver [?])

@ Las redes RBF (Radial Basis Functions)

@ Se trata de aproximar globalmente una funcién mediante el uso de varias RBF que
realizan una aproximacién local.

@ La hipdtesis inducida con este tipo de métodos va a tener la forma
fr(x) = wo + wiKi(d(p1, %)) + waKa(d(u2, %)) + - + wicKi(d (kX)) (1)

en donde

> cada p; es un punto del espacio R" y

> cada una de las funciones Kj(d(ui,x)) estd definida de tal forma que decrece
conforme la distancia de x a u; crece (K; — 0 cuando |x| — o0)

> k es una constante determinada por el usuario.
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Estrategia de aproximacion
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Redes RBF

@ Aunque f,(x) es una aproximacién global, las K;(d(u;,x)) contribuyen
localmente, en una regidén cercana a ;.

@ Se suele definir usando una funcién de tipo gausiana, centrada en un punto
fi, con una varianza o? tal que

d?(uj.x)

Ki(d(pi,x)) =e >
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Redes RBF (II)

@ O bien una funcién logistica, como

1

Kild(wi-x) = T Gror

Logistica (3,3,5)
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Redes RBF (II1)

@ La aproximacion local que ofrecen estas funciones es muy potente.

@ La funcién de la ecuacién 1 puede aproximar cualquier funcién con un error
arbitrariamente pequefio si usa un nimero k suficientemente grande de funciones
gausianas y el ancho o2 de cada funcién K se puede especificar de forma separada.

@ Puede verse como una red de dos capas en la cual en la primera se calculan los centros x;
y las desviaciones estandares o2 de cada una de las funciones K;, y la segunda capa
realiza la combinacién lineal de las mismas segtin los pesos w;.

alt)

anx)
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Aprendizaje con RBFs

o El diseiio de una red RBF implica escoger
@ El tipo y nimero de RBFs
@ Sus correspondientes 11 y 0
Q vy los w;
@ Aprendizaje de dos tipos
» En una sola fase mediante gradiente
» En dos fases mediante clustering+calculo matricial
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Aprendizaje en una fase

@ Aprendizaje supervisado, con gradiente descendente
» Definicién del error

QZZ —w(x")

M
siendo yk(x) = > wyiKj(x) y t] el valor objetivo para la unidad k y el
j=0

ejemplar n
» Ecuaciones de actualizacién
Awy = m(tf — i(x")K(x")
Bpj = i) S ((th) — X7 wyg
k
n__ 112
Doy = sk D S (1) — x™)wig
i k
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Aprendizaje con RBFs

@ Aprendizaje en dos fases
© Determinar los i y los o

* Aprendizaje no supervisado (solamente tenemos en cuenta los valores
de entrada)

* Las RBFs deben representar las densidades de los datos de entrada
(colocar al menos una RBF en zonas en donde existe presencia de
datos)

* Seleccién aleatoria de subconjunto

* Clustering

@ Determinar después los w;;
* La RBF puede verse ahora como una red de una sola capa
* Determinaciéon de los pesos mediante la pseudo inversa

wT =o'T

endonde (T =t7 y (®)nj = Ki(x") y &' = (¢7 )17
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SOM - Mapas auto organizativos (ver [?])

@ Los SOM (Self-Organizing Map) pueden verse como un array de
neuronas, dispuestas espacialmente en un array de pocas dimensiones,
tipicamente 1 o 2

http://www.ai-junkie.com /ann/som /images/Figure2.jpg
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SOM - Mapas auto organizativos (otro ejemplo)

‘best matchi
it (BMU),

neighborhood
oFthe BMU, N,
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SOM - Organizacién

@ La entrada estd totalmente conectada (fully connected) al array

@ Cada nodo del mapa, representado mediante un circulo en la malla, sirve
como un modelo o prototipo de una clase de entradas similares

@ los nodos del mismo se ajustan a determinadas sefiales de entrada (i.e. los
patrones o grupos de patrones) de una manera mas o menos ordenada

@ El proceso de aprendizaje es competitivo

» cada vez, solamente una neurona produce la sefial de activacién mayor
y, por lo tanto, gana al resto

@ es no supervisado ya que no es necesario un instructor para que el SOM
detecte regularidades y las refleje en el array

@ también llamados mapas de Kohonen, fueron creados por el finlandés Teuvo
Kohonen a principios de los ochenta

@ detalles en http://websom.hut.fi/websom/
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SOM - El algoritmo basico de aprendizaje

Vamos a explicar con un ejemplo cédmo se ajustan las neuronas de este

tipo de mapa. Supongamos el conjunto de datos siguiente:

Rojo Verde Azul Color

250 235 215  antique white
165 042 042  brown

222 184 135  burlywood

210 105 30 chocolate

255 127 80 coral

184 134 11 dark goldenrod
189 183 107  dark khaki

255 140 dark orange
233 150 122 dark salmon
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El algoritmo bdsico de aprendizaje (I1)

@ cada entrada representa un color concreto, expresado en base al
sistema RGB(Red, Green, Blue)

@ denotamos cada uno de los ejemplares del conjunto de datos de
entrada con x(t) € R" siendo t el indice del ejemplar (o bien una
coordenada temporal discreta)

@ cada nodo /i contiene un vector modelo m;(t) € R", que tiene el
mismo ndmero de elementos (i.e. dimensiones) que los ejemplares de
entrada
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Versidon estocastica

@ estocdstica = una iteracién por ejemplar

el vector de modelos m;(t) se puede inicializar de manera aleatoria
@ cada ejemplar de entrada x(t) se ha de mapear a la localizacién o modelo m;(t) en el
array en la cual se encuentra mejor

@ Este modelo se denominard entonces best matching unit (BMU). Y se seleccionard para
que cumpla
[Ix(2) = memu(2)]] = min [[x(t) — m;(t)]],

@ El vector de entrada x(t) se compara con todos los modelos m;(t) del array para
identificar el modelo my(t) que mas se parece (e.g. mediante distancia euclidea si
los componentes del vector de cada caracteristica son continuos). A my(t) lo
denominamos el modelo ganador.

@ Tanto el ganador como ciertos nodos localizados en su vecindad se ajustan para
hacerlos similares al ejemplar de entrada x(t) mediante un proceso de aprendizaje
que especificamos posteriormente.
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El algoritmo basico de aprendizaje (1V)

El método de aprendizaje al que aludiamos arriba se puede resumir en las
siguientes ecuaciones de actualizacién de modelos:

mi(t+ 1) = mi(t) + a[xi(t) — mi(t)] Vie N(t), (2)
mi(t + 1) = m;(t) si no
Donde
o t es el indice de la iteracién

@ a € [0,1] es el ratio de aprendizaje

o Nc(t) especifica la vecindad al rededor del nodo ¢ ganador, en la
iteracién t—ésima
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El algoritmo bdasico de aprendizaje (V)

@ El radio de vecindad decrece
lentamente

> el orden global se consigue en
una fase temprana y las
correcciones locales se hacen
posteriormente, cuando la
vecindad es mads estrecha
@ se decrementa, por la misma
razon, el valor del parametro «
con lo que, en realidad, tenemos
una serie de valores que nos da
una funcién «(t)
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El algoritmo bdasico de aprendizaje (V)

@ para especificarlo mas correctamente, también podriamos usar la
expresion
mi(t + 1) = m;(t) + a(t)hpi(t)[xi(t) — m;i(t)], Vi,

donde

> hp; es una funcién de base radial, centrada en el nodo ganador cuya
salida decrece con la distancia al mismo, y que podria ser

2
_ Hrp—xll

hb;(t) =e 2720)

con ry, y r; son las posiciones de las neuronas b e i respectivamente, y
o(t) es el radio de vecindad
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El papel de los SOM en el andlisis inteligente de datos

@ SOM realizan una operacién de representacién, mediante un grupo de
vectores, de un sistema continuo

@ Algo asi como una compresidn con pérdida bastante grosera

@ Lo que realmente esta realizando es un clustering!!!

Podemos utilizar los SOM en
@ Preparacién de datos
@ Visualizacién

@ Haciendo uso de los datos de entrada en el mapa
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SOM - Preparacién de datos

@ Reduccién de datos
P se podria usar un pequefio porcentaje de los datos, no todos, seleccionados separadamente en cada uno de los
diagramas de Voronoi de cada modelo del mapa

@ Discretizacién: hacemos corresponder cada modelo con una salida discreta con lo que para valores continuos podemos
obtener valores a la salida discretizados (discretizacién por histogramas)

@ De simbolos a nimeros

» los SOM no pueden utilizar simbolos a la entrada

P es posible localizar su posicién (la de los simbolos) en el mapa una vez se ha aprendido el mapa haciendo uso de
las variables continuas

P Solamente en el caso de que simbolos diferentes tengan posiciones diferentes en el mapa, se pueden utilizar las
coordenadas para sustituir a dichos simbolos

@ Valores nulos

> al calcular el BMU de un ejemplar con valores nulos, solamente usamos los valores conocidos
P asumimos que para los valores nulos, éstos son parecidos (o iguales, en realidad) a los que si estén presentes en
los modelos
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Visualizacidn

@ SOM es en realidad una representacién de los datos de entrenamiento
mediante 1 o dos dimensiones

@ ElI SOM, convenientemente ordenado puede utilizarse para visualizar
diferentes propiedades del mismo vy, por lo tanto, de los datos.

@ Técnicas
@ Las matrices de distancias
@ Mapas coloreados
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Visualizacién (I1)
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Dimensiones de los datos aisladas en el mapa

Separando las dimensiones podemos responder a las preguntas
@ qué tipos de valores tienen las variables de entrada?

@ qué tipos de valores o combinacién de los mismos son tipicos en los
diferentes clusters?

o Existen dependencias significantes entre las variables?
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Dimensiones de los datos aisladas en el mapa

@ Cada dimensién puede verse como una rodaja o seccién del mapa

@ Cada componente visualiza la dispersion de los valores de cada
dimensiéon en el mapa y como tales, son muy similares a los
histogramas

@ si usamos cada mapa individualmente, podemos detectar
acumulaciones de valores de cada variable en determinadas regiones
del mapa

@ Si usamos varios mapas, podemos detectar correlaciones de varias
variables
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Dimensiones de los datos aisladas en el mapa (y Il)

Ut He-ooard

B

Juan A. Botia (Departamento de Ingenieria dRedes neuronales artificiales para aprendizaje October 4, 2007 67 / 74



Normalizacidon de la entrada

@ Es interesante rescalar las variables de entrada en cuando diferentes variables difieren
significativamente en la magnitud de sus valores

@ Incluso puede que la diferencia no refleje la importancia relativa en la salida de la red

@ Si tratamos cada variable de manera independiente
» Para cada variable x;, calculamos

N N
xi= S yotm s S - x)
N 4 N-—-1
i=1 n=1
» Las nuevas variables rescaladas seran
R
o Xi — Xj
&n =
g

> Las nuevas variables tienen media cero y varianza 1
> Si el problema es de regresién se debe transformar la salida

@ El proceso de inicializacién aleatoria tiene ahora mas sentido
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Normalizacién teniendo en cuenta covarianzas

@ Para que una RBF trabaje bien, todas las variables deben expandirse en el mismo rango y
su covarianza debe ser minima ya que su activacién depende de

d
lIx = wilP = {6 — mi}?
i=1

DISTRBUCION ORIGINAL

. = DISTRIBUCION TRANSFORMADA
J

x1
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Datos discretos

@ ;Cémo usamos datos discretos en la entrada de una red?
@ Si son ordinales es facil (e.g. edad de una persona, fecha)

@ Si son categdricos, no tienen un orden asociado
» color de un objeto, con valores posibles {rojo, verde, azul}
> el hacerles corresponder los valores {0,0.5,1.0} induce un orden artificial
» codificacién 1-de-c: tres variables de entrada, una para cada color, de
tal forma que la codificacién serd {(1,0,0),(0,1,0),(0,0,1)}
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Series temporales

@ el objetivo en este tipo de problemas es el de predecir el valor de x en un corto periodo de
tiempo en el futuro

@ Adecuado aplicar redes feed-forward, siempre que los datos se hayan preprocesado
correctamente

@ Se muestrea x(t) en intervalos de tiempo iguales para generar una serie discreta de valores
Xt—1, Xt, Xt+1 Y con d valores creamos un ejemplar

(%, ¥) = ((Xe—dt1s Xe—d425 - -+ » Xt )5 Xe41)

x1-2) x(-1) XD (1)
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Predicciones n-steps ahead

Podemos predecir x¢41 apartir de X¢—g41, Xt—d+2, - - -, Xt (1-step
ahead)

@ ;Y para predecir X¢qp, N > 27

> predecimos primero X;i1

> para la siguiente prediccién usamos como entrada

Xt—dy Xt—d+2s - - - s Xt, Xe+1 Y Obtendremos x; 42
@ los errores se van acumulando
@ la tendencia real se aleja conforme avanzamos en el horizonte de

prediccién, de la modelada por la red
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Series temporales: problemas

@ ;Cbémo elegimos el intervalo de muestreo?

o Trending

Patron con tendencia crecients

X2 N

Regresion linsal

Patron sin fendencia creciente
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Desarrollo A

Si hacemos el desarrollo por componentes vectoriales,

M

Z"Vj¢j —t=wmou + ...+ Wndm,...,moiv+ ... +wmdmn) — (t1, ..., tn),

Jj=0
y entonces sea

v=Widu+ ...+ Wndm — t1,..., My + ... + wnudun — tn),
y como
2 ’ 2 2
vl = v = ((W1¢11+~~~+Wm¢ml —t), ..., (mdiv + ... + wudmn — tn) ) ,

tenemos que

o ! o
o2y _ (w111 + ... + Wimdm — t1)dj1, ..., (Widinv + ... + wmdmn — tn)djn) = ¢>jT(}7' - %)

Bwj‘i
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