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Clasificacion: redes neuronales

Introduccion

Las redes neuronales son un modelo con cierta historia dentro de la informa-
tica. En efecto, en los afios cuarenta McCulloch (neurofisiélogo) y Pitts (16gi-
co) propusieron un modelo para intentar explicar el funcionamiento de las
neuronas del cerebro humano. Este modelo tenia interés desde el punto de vis-
ta de la explicacidon de un sistema complejo, pero resulté que también se podia
utilizar para efectuar calculos en dominios sin ninguna relacioén con la fisiolo-

gia o la anatomia.

En los aflos cincuenta, se empezaron a implementar modelos de calculo basa-
dos en la idea del perceptron. Uno de los ejemplos tipicos de utilizacion era en
control, intentando mantener en equilibrio una escoba sobre un carro en mo-
vimiento. La escoba podia mantenerse en equilibrio a fuerza de compensar los
movimientos del carro hacia adelante y hacia atrds. Cuando la escoba empe-
zaba a caerse hacia la izquierda, el carro tenia que moverse hacia la derecha y
viceversa. Lo interesante de este modelo era que no habia ningln programa
explicito de control, sino que “aprendia” por refuerzo positivo o negativo.
Cuando un movimiento no conseguia equilibrar la escoba, el sistema neuro-
nal recibia un refuerzo negativo; cuando lo conseguia, recibia uno positivo. De
esta manera, el sistema “evolucionaba”, “aprendia” y, finalmente, adquiria la

capacidad de mantener el sistema en el estado deseado.
Las ideas principales de los modelos de redes neuronales son las siguientes: 0

1) Lared aprende por reajuste mediante la presentacion de ejemplos y/o con-

traejemplos.

2) Los diferentes refuerzos conducen a la red hacia un estado de equilibrio en
el que el conocimiento con respecto a la tarea que hay que realizar queda “me-
morizado” en la fuerza de las conexiones entre neuronas: no hay conocimien-

to explicitamente interpretable.

La utilidad de los primeros modelos de sistemas neuronales se veia bastante
limitada por la capacidad de los ordenadores de la época. Ademads, Marvin
Minsky, en un famoso ataque, demostr6 algunas de las limitaciones teoricas
de los modelos existentes, como, por ejemplo, su incapacidad para efectuar ta-
reas de clasificacion de cierta complejidad. Este hecho hizo que la investiga-
cion y las aplicaciones de las redes se estancasen durante la década de los
setenta. Fue preciso esperar hasta 1982 para que John Hopfield propusiera el
método de “propagacion hacia atras” (backpropagation), el cual permiti6 supe-
rar algunas limitaciones tedricas y, ademas, facilité6 de una manera extraordi-

naria la fase de entrenamiento de las redes neuronales.

Lectura complementaria

Encontraréis més
informacion sobre la primera
propuesta de modelo de
redes neuronales en la obra
siguiente:

W.S. McCulloch; W. Pitts
(1943). “A Logical Calculus
of Ideas Immanent in
Nervous Systems”. Bulletin
of Mathematical Biophysics
(nam. 5, pag. 115-137).

Lectura complementaria

Encontraréis mas
informacién sobre el
perceptrén en la obra
siguiente:

F. Rosenblatt (1957).

“The Perceptron: a Perceiving
and Recognizing Automaton”.
Report 85-460-1. Ithaca,
Nueva York: Cornell
Aeronautical Laboratory.

Lecturas

complementarias

Podéis encontrar el articulo
de Minsky en el que explica
las limitaciones tedricas de
las redes neuronales y un
articulo sobre el método

de propagacién hacia atrés,
respectivamente, en las obras
siguientes:

M. Minsky; S. Papert (1969).
Perceptrons: an introduction
to computational geometry.
MIT Press.

J.J. Hopfield (1982).
“Neurons with Graded
Response Have Collective
Computational Properties
like those of Two-State
Neurons”. Proceedings of the
National Academy of Sciences
(nam. 79, pag. 2.254-2.258).
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Durante este tiempo las redes neuronales han tenido una expansion conside-
rable, y han ampliado en gran medida su campo de aplicacion. Se utilizan pre-
dominantemente en problemas de clasificacién y de prediccion; también
tienen aplicaciones en métodos de agregacion mediante modificaciones del
modelo original, o en desarrollos originados desde otros ambitos, pero bajo
una metafora conexionista parecida, como por ejemplo los mapas asociativos,
de los que no hablaremos. 0

Lectura complementaria

Encontraréis informaciéon
sobre los mapas asociativos
en:

T. Kohonen (1989). Self-
Organization and Associative
Memory (3% ed.). Berlin:
Springer-Verlag.
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Objetivos

Con los materiales asociados a este modulo, el estudiante alcanzara los objeti-

vos siguientes:

1. Conocer los fundamentos del funcionamiento de las redes neuronales y
sus areas de aplicacion.

2. Profundizar en la construccién y entrenamiento de redes feed-forward, asi
como conocer el algoritmo de propagacién hacia atras.

3. Evaluar las ventajas e inconvenientes de estos modelos.
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1. ;Qué son las redes neuronales?

La idea bésica de las redes neuronales es conseguir un sistema de calculo inspi-
rado en la manera en que se conectan entre si las diferentes neuronas del cere-
bro humano. Cada neurona tiene un cuerpo principal o soma, del que surgen
ramificaciones o dendritas. Hay una extensién principal, axon, que se extiende
a una distancia relativamente grande segiin el tamafio del cuerpo principal de
la célula. El contacto de una neurona con otra se produce mediante las sinapsis.

En éstas, pues, reside la capacidad de comunicacion entre neuronas.

Neurona biologica

Ax6 d'altra neurona

Denditra

T Sinapsi

Cos de la neurona Sinapsi

En efecto, por medio de complejas reacciones electroquimicas, a través de las
dendritas se pasan sustancias quimicas transmisoras que hacen aumentar o
disminuir el potencial eléctrico de la célula. Cuando este potencial llega a un
valor determinado, supera cierto umbral, se genera una sefial eléctrica que se
transmite a lo largo del axon, llega a las sinapsis y desencadena un proceso pa-
recido en las otras neuronas conectadas.

Hay sinapsis excitatorias, que aumentan el potencial, y otras inhibitorias, que
lo disminuyen. Lo més interesante, sin embargo, es que las conexiones tienen
cierta plasticidad a lo largo del tiempo. Es decir, la fuerza de las conexiones va
cambiando a lo largo del tiempo en respuesta a los estimulos recibidos, lo que
parece ser la base de la capacidad de aprendizaje del cerebro.

Evidentemente, acabamos de hacer una simplificacién extraordinaria, que
capta, no obstante, el funcionamiento general de los diferentes sistemas de re-
des neuronales artificiales.

En un intento de imitar la capacidad de aprendizaje a largo plazo de las
neuronas biolégicas, una red neuronal consiste en la interconexién de
un conjunto de unidades elementales, llamadas neuronas, y que no
son mas que procesadores muy primitivos.

Neuronas y procesamiento
de informacién

Una neurona se activa o no en
relacién con las otras neuronas
con que esta conectada y
cuando las sefiales provenien-
tes de esas neuronas superan
un determinado umbral de ac-
tivacion. En ese momento, la
neurona altera la sefial recibida
y la envia hacia las otras neuro-
nas con que se encuentra
conectada.
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Cada uno de estos procesadores aplica una funcién determinada a los valores
de sus entradas procedentes de las conexiones con otras neuronas, y asi se ob-
tiene un valor o conjunto de valores nuevos que se convierten en la salida (o
salidas). Este valor calculado se envia a las otras neuronas que se encuentran

comunicadas con una determinada.

Asi pues, las entradas desemperian el papel de las conexiones sinapticas
que llegan a una neurona y las salidas, el de las conexiones sindpticas
que salen del axon.

El cuerpo de la neurona es la unidad de procesamiento que aplica una funcion
a las entradas. La importancia de la informacion recibida o transmitida a partir
de las conexiones o hacia las conexiones queda reflejada mediante el uso de

varios factores o pesos para cada conexion.

A continuacion, presentamos el esquema de una neurona artificial:

Neurona artificial

Funcién  Funcion de

de entrada activacion Salida

Salidas de la
% > Z wox | fwix) Y, [ ] neuronaj

Yi= (W X;)
xﬂ
L | ]
Entradas de la Unidad de
neurona | proceso i
(neurona)

En la figura anterior tenemos que interpretar la expresion w; como el peso o la

importancia del valor X, que llega a la neurona j procedente de la neurona i.

Cada neurona combina los valores de entrada, aplicando sobre ellos una fun-
cion de activacion que modula el valor de entrada para generar otro valor de

salida que se propaga a las conexiones de la neurona j con otras neuronas.

W proviene del inglés weight,
‘peso’ en castellano.
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Finalmente, también es posible que las salidas puedan utilizarse de nuevo
como entradas, yendo mas alla del flujo unidireccional de entrada hacia la sa-
lida que se asocia con el modelo basico de red neuronal, dando lugar a las re-

des recurrentes.

1.1. Topologias

Las diferentes topologias de una red neuronal; es decir, la manera de
organizar las distintas unidades en capas diferentes, asi como las distin-
tas funciones de activacion que pueden utilizarse ofrecen diferentes ar-
quitecturas de redes neuronales que difieren entre si en cuanto a los
tipos de problemas a los que pueden aplicarse y en cuanto a la calidad
de los resultados que se pueden obtener.

Una de las redes mas simples que se pueden dar es la que presentamos en la

figura siguiente:

La red neuronal mas sencilla

Capa de
entrada

Neurona

O Salida

-

v

.

En esta red se genera una Unica salida a partir de cinco entradas. En princi-
pio, una neurona de este tipo s6lo permite calcular funciones relativamente
sencillas y consigue efectuar una tarea equivalente a la técnica estadistica co-

nocida como regresion no lineal.

Un segundo nivel de complejidad es el que representan las redes monocapa,
en las que aparece una serie de unidades de procesamiento que forman lo que

se conoce como la capa oculta. Las tareas que permite efectuar una red de este

Una arquitectura...

... de red neuronal es su topo-
logia global mas las funciones
de activacién utilizadas en
cada neurona.

Topologias

Las neuronas pueden conec-
tarse de varias maneras organi-
zandose en capas.

Una red neuronal suele estar
formada por una o mas capas
ocultas.
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tipo son mas complejas: pueden clasificar patrones de entrada més complica-

dos o realizar predicciones sobre dominios de dimensionalidad mas alta.

Red neuronal monocapa

Unidades
de proceso

v

v

v

( ) Salida

v

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

La capa oculta puede tener un niimero mas elevado de unidades de procesa-
miento, hecho que garantiza el procesamiento de patrones todavia mas elabo-
rados y un mejor comportamiento de clasificacion. Todo esto, en definitiva,

mejora la separabilidad entre clases; el problema es que aumenta el riesgo de

* En inglés, overfitting.

la sobreespecializacion.*

En las topologias anteriores hemos descrito “capas de salida” formadas por
una Unica neurona. Evidentemente, el namero de neuronas en la capa de sa-

lida puede ser mayor:

Red neuronal monocapa con mas de una salida

Unidades
de proceso

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida
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Las topologias se pueden complicar introduciendo mas capas ocultas:

Red neuronal monocapa

Unidades Unidades
de proceso de proceso

Capa Capa Capa
de entrada oculta de salida

Aunque las redes neuronales han sido aplicadas a tareas de diversa indole, aqui
nos centraremos en su presentacion de la aplicacion a la tarea de clasificacion. 0

Ejemplo de red monocapa para el caso de Hyper-Gym

Aqui tenemos como ejemplo una red monocapa con una salida para el caso de Hyper-
Gym. La tarea que realiza es predecir si un cliente solicitaré el servicio de entrenador per-
sonal en funcién de su edad, su renta y los afios que lleva en el club. Fijaos en que todos
los valores que utilizamos son numeéricos. La salida tiene dos valores posibles 0 (no lo so-
licitard) o 1 (si lo solicitara). Los pesos son ficticios.

Red para pedir la solicitud de entrenador personal

- Peso correspondiente
Edad 43 = 0,6 0,6 - -0,07806 4

-

—
-~ -
= Valor a la salida de la neurona

0,6 - 0,2367
0,989 - 0,3221

@

-0,342 - 0,897

0,57 - 0,002
Renta 4.500.00 = 0,57
—_—

0,57 - 0,1061

0,35-0,2330

Afios en el club 4 = 0,35

—— 0,35 - 0,1002

Capa de entrada Capa oculta  Capa de salida

Propiedades de las redes

En funcién de la topologia

y las funciones de activacién
utilizadas, las redes neuronales
tienen mas o menos poder pre-
dictivo, calidad de clasificacion
y capacidad de separacién.
También varia su tendencia

a la sobreespecializacion.




© FUOC « PID_00165730 14

Clasificacion: redes neuronales

Observad que todos los valores que se utilizan son ntimeros reales entre O y 1. Este hecho
implica que todos los valores de la base de datos deben convertirse en numéricos y, des-
pués, ser normalizados, a fin de asegurar que quedan entre O y 1. Otros tipos de neuronas
acttian con valores entre -1 y 1.

A estas clases de topologias todavia pueden afiadirse muchas mas, por ejem-
plo, las que reutilizan todas las salidas de una capa o una parte para la capa
anterior (redes recurrentes). Las mas tipicas son las redes de Hopfield, que tie-

nen conexiones simétricas, y las maquinas de Boltzmann. 0

1.1.1. Funcionamiento global de una red neuronal

A continuacién, estudiaremos como funciona una unidad minima, o neuro-

na, y qué funciones de activacion se utilizan con maés asiduidad.

Podemos expresar las ideas que hay detras de las redes neuronales de manera
matematica, dandonos cuenta de que se trata de obtener una funcion global
que, a partir de un conjunto de valores de entrada, x,, ..., x, nos calcule un va-
lor de salida y o un conjunto de valores de salida. De momento, para simplifi-
car, supondremos que el valor de salida es Ginico. 0

y=fxg,ex,)

En esta expresion, frepresenta la red neuronal.

Apreciad que una red neuronal no representa una funcién fija, es decir,
no siempre es la misma. Por el contrario, precisamente el interés de las
redes es que esta funcién es adaptable, segin los datos de entrenamien-
to que se le suministran (las x,, ..., x,) y los mecanismos de aprendizaje
y ajuste que la misma red incorpora.

Visto de este modo, resulta interesante darse cuenta de que las redes nos permiten
efectuar una operacion de prediccion basica: a partir de los valores x,, ..., X,
observados, podemos obtener un valor y hasta ahora desconocido. Cuando
hacemos que y s6lo tome un rango limitado de valores discretos, también po-
demos clasificarlo. Un conjunto determinado de valores x,, ..., x,, estara aso-

ciado con el valor de y que corresponda a la clase 1, o a la 2, etc.

Los problemas de los métodos de prediccion y clasificacion estan también pre-
sentes en las redes neuronales. Veremos como se pueden resolver a fuerza de
disefiar detalladamente los distintos aspectos de su construccion. 0

Funcionamiento de una neurona

Como hemos dicho, las redes neuronales corresponden a la interconexion de

varias unidades de procesamiento elementales o neuronas.

Lectura complementaria

Encontraréis mas
informacion sobre las redes
de Hopfield y las méquinas
de Boltzmann en la obra
siguiente:

D.E. Rumelhart;

J.L. McLelland (ed.) (1986).
Parallel Distributed Processing.
MIT Press.

Una red neuronal...

... puede considerarse una fun-
cién en la que los pesos de
cada enlace son los coeficien-
tes sobre cada entrada, inclui-
das las que conectan las
neuronas ocultas.
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Cada neurona combina los valores procedentes de sus conexiones de
entrada en una o mas conexiones de salida. La funcion de activacion
realiza la combinacion.

1.2. Funciones de activacion

Toda funcién puede descomponerse en dos partes: 0

a) La funcién de combinacidén. A partir de todos los valores de entrada cal-

cula un tnico valor.

b) La funcidn de activacion propiamente dicha. Adopta el valor calculado y

lo pasa a la conexidén de salida.

1.2.1. Funciones de combinacion

Como hemos afirmado al principio, cada conexion de entrada tiene un peso
determinado que refleja su importancia o estado. El valor que llega por medio
de la conexion debe combinarse con su peso y el de todas las conexiones de

entrada para dar un Gnico valor.

Para un conjunto de n conexiones de entrada en el que cada una tiene un peso

w;, las funciones siguientes son las mas utilizadas para combinar los valores de

entrada. 0

1) La funcion suma ponderada: }x; - wi
1

2) La funcién maximo: max(w’ , ..., wi)
3) La funcién minimo: min(w/ , ..., wl)

4) La funcién AND: aplicable cuando los valores de entrada son 0 6 1. Es una
implementacion de la funcién l6gica AND (a), que da falso cuando algan valor
de la entrada es falso. La asignacion de valores numéricos a las constantes de
verdad acostumbra a ser, tipicamente, verdadero = 1y falso = 0.

5) La funcién OR: aplicable cuando los valores de entrada son 0 6 1. Es una
implementacion de la funcién logica OR (v), que da verdadero cuando algin
valor de la entrada es cierto. La asignacion de valores numéricos a las constan-

tes de verdad suele ser verdadero = 1y falso = 0.

La utilizacién de una funcion u otra, en principio, esta en relacion con la apli-
cacién final y con lo que deba aprender la red neuronal; sin embargo, en con-
junto, la suma ponderada suele ser la mds utilizada en la mayoria de las

herramientas comerciales. 0

Funcion de activacion

Resulta de la aplicacion
de la funcién de combinacién
y la de transferencia.

Unidades légicas

Con los umbrales adecuados y
pesos unitarios de entrada, las
neuronas con funcién escalén
pueden servir para implemen-
tar las funciones I6gicas AND,
ORy NOT.

Comprobadlo con umbrales
a=15a0=05ya=-0,5.
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1.3. Funciones de transferencia

Las funciones de transferencia toman el valor calculado por la funcion
de combinacién y lo modifican antes de pasarlo a la salida.

Aqui tenemos las graficas de algunas funciones de transferencia:

Funciones de transferencia

+1 p—— j/—

0 0
e

Funcién escalén Funcion lineal Funcién sigmoidea

1) Funcién escalén:

1six>
salida(x) = { e
-lsix<a
donde o es un valor umbral. Esta funcién limita los valores a 0 6 1 y hace que

la neurona actte como un dispositivo puramente binario.
2) Funcion lineal:
salida(x) = Bx

La salida es ahora una funcion lineal de la entrada y no esta limitada a valores
binarios. Esta funcién puede complicarse hasta ser una combinacion lineal de

las entradas.

3) Funcién sigmoidea:

1

o(x) = Tres

Esta funcion admite y devuelve valores reales; sin embargo, en vez de ser un sepa-
rador “fuerte”, es un separador “suave” de las salidas. El valor de p influye en la

forma de la curva. Los valores altos la aplanan y los bajos la acercan al escalon.

La funcion sigmoidea (podéis ver la grafica en la figura anterior) tiene propie-
dades interesantes. Es una funcion no lineal; es decir, que para pequefias va-
riaciones en las entradas puede generar grandes variaciones en las salidas, con
lo que refleja en buena medida el comportamiento de las neuronas biolégicas.
Observando el grafico de la funcion podemos entender su comportamiento.
Cuando los pesos de todas las entradas poseen valores pequefios, la funcion
sigmoidea genera un valor igualmente pequefio. Dentro de este rango de va-

lores, la funcion presenta un comportamiento casi lineal. A medida que los pe-
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sos adoptan valores mayores, el valor resultante se aproxima al maximo o al
minimo. De manera que se pasa de un modelo lineal a uno no lineal.

Estas funciones adoptan una importancia crucial en el comportamiento de la

red. Cada una permite un determinado tipo de operacion.

Dado que las funciones que se representan en caso de utilizar sigmoideas
son no lineales, el conjunto de una red neuronal se comporta como una
funcién no lineal compleja. Si los pesos que se aplican a las entradas
se consideran los coeficientes de esta funcion, entonces el proceso de
aprendizaje se convierte en el ajuste de los coeficientes de esta funcion
no lineal, de manera que se aproxime a los datos que aparecen en el
conjunto de entrada.

1.3.1. Propiedades de las redes segiin las funciones

de transferencia utilizadas

Para entender las limitaciones de los diferentes tipos de redes segan las funciones
y topologias utilizadas, serd preciso que estudiemos con mas detalle su comporta-
miento, es decir, la tarea de clasificarlas o predecirlas. Utilizaremos términos

geométricos para aclarar mas los diferentes aspectos que hay que tener en cuenta.

Para simplificar las cosas, nos basaremos en la suposicion de que tenemos una

neurona (jatencion: neurona, y no red neuronal!) con s6lo dos entradas, x, y x,:

Neurona con dos entradas

Capa
de entrada

Neurona

»
L

Salida
X2
—_—
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Podemos decir que la neurona acta sobre un espacio de observaciones bidi-
mensionales, puesto que, en realidad, las dos entradas representaran los valores
de dos atributos. Para facilitar las cosas, caracterizaremos el comportamiento de
la neurona mediante una tabla que para cada combinacion de valores de en-
trada nos determine cual es el valor con que se activard y qué salida dara. Por

ejemplo:
Valor de .
X X2 activacion e
iQué funcion es ésta?
0 0 0 0
La funcién que hay detras de
0 1 1 0 esta tabla no es mas que la ta-
bla de verdad de la conjuncién
I6gica convencional (AND) si
1 0 ! 0 interpreta que el 0 correspon-
de al valor falsoy el 1, al valor
1 1 2 1 verdadero.

El espacio de observaciones tiene tantas dimensiones como atributos se utili-
cen para describirlas. En el caso de Hyper-Gym, n = 13 y, por lo tanto, el espa-
cio de observaciones tiene trece dimensiones, por lo que visualizarlo resulta

un poco dificil.

La neurona clasifica las diferentes combinaciones de valores de entrada en dos
clases: la clase O y la clase 1. El umbral, o valor de activacién, indica bajo qué
condiciones debemos asignar una observacion a una clase o a otra.

Si suponemos que la entrada se combina segin:

2
DIWiX; = WiX T WoXy (1)
1

mediante cierta manipulacion algebraica podremos ver qué tipo de funcion en
el espacio bidimensional estamos determinando. Igualandola al umbral acti-

vacion:
2
ZW,-X,- = W1X1+W2X2 = (2)
1

vamos a ver qué linea nos determina:

W1XI+W2X2 = o

(22



© FUOC « PID_00165730 19

Clasificacion: redes neuronales

O sea, la ecuacion de una recta con pendiente o y que corta el eje x, en el pun-
w . .
top= 1—”—1 . En nuestro ejemplo tenemos que los dos pesos son iguales a 1, por

2
lo tanto la pendiente es -1 y el punto de interseccion con el eje x,, 1,5:

X, = ax; + Bw, 4)

Graficamente:
Actuacién de la neurona como clasificador
en un espacio de dos dimensiones

X2

X2 =1,5 o,
\\
N Xo=-X1+ 1,5
Salida=0 @ @ salida=1
.‘\‘
i i N
Salida=0 Salida=0

Los puntos que se encuentran a la izquierda y por debajo de la linea pertene-

cen a la clase O, y los que estdn por encima y a la derecha, a la clase 1.

Asi pues, todo esto indica que para esta funcion (definida por la tabla) la neu-
rona acttia como separador lineal entre clases. Es decir, so6lo puede clasificar
correctamente conjuntos de observaciones que estén separados en el espacio

bidimensional por una recta del tipo que hemos descrito en la ecuacién (4).

Sila neurona tuviera tres entradas, x,, x,, X, la ecuacion resultante definiria un
plano en el espacio de tres dimensiones. En un espacio de n-dimensiones, al

resolver la ecuacion:
n
SWix; = Wixp Lt WX, = o (5)
1

obtendriamos lo que se conoce como un hiperplano en el espacio n-dimen-

sional; si queréis, obtendriamos una manera de recortar este espacio.

Una neurona simple
es un separador lineal...

... que permite clasificar obser-
vaciones dentro de regiones
linealmente separables.
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Plano de separacién para una neurona de tres
entradas y dos valores de salida

l.‘\
! s K=K +1,5
l' -

heS

.
Salida =07 salida = 1
1 -~

Salida = 0

El problema de ciertas redes neuronales sencillas (como el perceptrén, basado
en una funcion escalon) es que sélo pueden clasificar de forma correcta aquellos
conjuntos de observaciones que son linealmente separables; es decir, que tienen
las observaciones ubicadas dentro de los hiperplanos definidos por ecuaciones

parecidas a las que resultan de resolver ecuaciones como la (5). 0

Ejemplo en dos dimensiones de clases separables y no separables
linealmente

Aqui podemos ver graficamente el problema de la separabilidad o no separabilidad de cla-

ses en un caso de dos dimensiones:

Hiperplano de separacion entre clases

y=2+3x

Estas dos clases pueden separarse mediante una linea que tiene una expresion en forma
de ecuacién lineal. En un espacio tridimensional tendriamos un plano expresado como
combinacién lineal de las otras dos variables; en un espacio n-dimensional, como una com-

binacién lineal de n — 1 variables.

Separabilidad mediante combinacion
de lineas (hiperplanos)
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En esta figura tenemos una muestra grafica del problema de la separabilidad no lineal.
En el caso de las funciones lineales, esto explica que las neuronas simples no puedan
realizar clasificaciones a veces muy faciles de obtener. Este hecho fue remarcado por
Minsky en un articulo que tuvo un efecto demoledor y que, como ya hemos indicado,
condend la investigacién en el campo de las redes neuronales al ostracismo durante
muchos afios.



© FUOC « PID_00165730 22

Clasificacion: redes neuronales

2. El perceptron

El perceptrén es una estructura propuesta por Rosenblatt en 1962 que
estd formada por varias unidades A (association units) o entradas que se
conectan a neuronas que utilizan una funcién escalén.

(Como aprende un perceptrén? Podemos decir que el aprendizaje de cada

neurona de una estructura de este tipo persigue dos objetivos:

¢ Ajustar el conjunto de valores de entrada w,, ...., w,.

e Ajustar el valor de activacion a.

Se pretende conseguir que las observaciones sean clasificadas correctamente.
Por lo tanto, en la fase de entrenamiento supervisado de una red neuronal sen-
cilla como ésta, lo que se le suministra a la red son pares (observacion, clase)

de ejemplos correctos.

Si tenemos n entradas x,, ..., x,, y como posibles clases, la O y la 1, podemos
recurrir a la notacion vectorial para simplificar las expresiones y decir que te-
nemos un vector n-dimensional de entradas x y un vector n-dimensional de
pesos w. El efecto de la multiplicacion de los valores de entrada por los pesos
correspondientes se expresa como el producto wx y el comportamiento de la

unidad neuronal, como:

y=0siwx=>0

y=1siwx<0

Haciendo wx = 0, definimos el hiperplano de separacion entre las dos clases:

Hiperplano de separacién entre clases: caso 2D

(0,0) (1.0)

El perceptrén

Es una conjunto de neuronas
que utilizan funciones escalén
como funciones de activacion,
conectadas a una unidad de
salida.
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De hecho, estamos considerando el umbral de cada unidad como un peso
mas. En consecuencia, trabajamos con un vector de pesos extendido. De esta
manera, para generar el valor que corresponde a la clase 1 pediremos que el
valor de activacion (la combinacion lineal de valores de entrada) sea positivo
o igual a cero, y para obtener el valor O deberemos hacer que el valor de acti-

vacion sea negativo. 0

Las propiedades del producto de vectores nos muestran que el vector de pesos
w es ortogonal al hiperplano de separacién de clases y que este Gltimo pasa
por el origen del espacio de observaciones:

En la figura hemos mostrado el plano de separacién con un vector de pesos
w=(0,5,0,5,0,75) en el que la tercera entrada es la correspondiente al umbral.

Esta propiedad es importante: con el fin de garantizar una clasificacién ade-
cuada, es preciso que el vector de pesos sea ortogonal al hiperplano de separa-
cidn entre clases. Si este factor no se cumpliera, entonces la clasificaciéon no

seria adecuada.

{Qué sucede cuando la clasificacién no es adecuada? Que podiamos suminis-

trar a la red un ejemplo que recoge los valores de los diferentes atributos mas

;{Qué relacion hay entre
el vector de pesos y el plano
de separacion?

La propiedad de
ortogonalidad es la clave

Comparando la ortogonalidad
del vector de pesos con el hi-
perplano de separaciéon pode-
mos saber el margen de error
que cometemos al clasificar, si
es que cometemos alguno.
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la clase que le corresponde y, en cambio, la unidad neuronal devolveria un va-

lor incorrecto.

Para compensar y orientar esta situacién de manera adecuada, tenemos que Ejemplo de clasificacién

lograr que el vector w gire de manera que apunte hacia la direcciéon correcta. no adecuada

Graficamente, es preciso que lo llevemos hacia la direccion del vector v: Un ejemplo de clasificacion
no adecuada es cuando pre-
sentamos el par (observacion,
clase):

Clasificacién no adecuada: error 0 por 1 V= (XX, 1)

y nos da 0. Para conseguir que
el valor de salida en este caso
fuera el que le corresponde,
el umbral de activacién debe-
ria haber sido negativo en lu-
gar de positivo.

El problema es que no podemos lograr la rotacién de un dngulo tan grande
que haga que los ejemplos vistos hasta el momento queden mal clasificados.
Por lo tanto, hemos de conseguir modificar la direccion de w afiadiéndole una

fraccion de v.
W =W+ av

donde 0 < a < 1. De esta manera, nos queda:

Cambio en el vector de pesos: caso de error 0 por 1
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En el caso contrario, cuando la etiqueta de clase del ejemplo de entrenamiento
es la clase O, pero la neurona devuelve 1, nos encontramos con que el umbral
de activacion ha sido positivo cuando debia haber sido negativo. Por consi-
guiente, tenemos que rotar en sentido contrario. Ahora debemos hacer rotar

w alejandolo de v. Es decir, le restamos una fraccion de v:

W' =w-av

Graficamente, a partir de la figura siguiente:

Clasificacion no adecuada: error 1 por 0

hacemos rotar w, de manera que resulta:

Cambio en el vector de pesos: error 1 por 0

® >90

En general,

W' =W +a(c-y)Vv

donde c es el valor que indica la clase en el ejemplo de entrenamiento e y, el

valor de la funcién de salida.

Esta expresion nos da la clave para desarrollar un sencillisimo algoritmo de

aprendizaje para este tipo de redes neuronales simples. Es preciso que expre-
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semos individualmente para cada atributo, para cada entrada, la diferencia en-
tre la clase que se le asigna al ejemplo y la que la neurona le ha asignado. Para
cada componente del valor de pesos, y utilizando la Gltima ecuacién, tenemos

lo que ha dado en llamarse la regla delta:
Aw; = a(c -y,

donde a recibe el nombre de tasa de aprendizaje o velocidad de aprendi-

zaje. 0

La regla delta puede utilizarse como base para adiestrar este tipo de redes neu-

ronales. Aqui tenemos el algoritmo que resulta:

Repetir
Para cada ejemplo (v,c) hacer
Calcular el valor de y cuando la entrada es v
Siy # c entonces
Construir un nuevo valor de pesos w'= w' + a(c — y)v

fsi

fpara

Hasta que y = ¢ para todos los vectores de entrada

Como hemos dicho, para poder utilizar este tipo primitivo de red neuronal
hay que asegurarse de que el conjunto de observaciones de entrada puede,
efectivamente, subdividirse en clases que se pueden separar en regiones del es-
pacio que se pueden describir por medio de ecuaciones lineales. En otros tér-
minos, debemos asegurarnos que las clases son linealmente separables. Si esta
propiedad no se da, entonces el error de clasificacion no se podra compensar
y siempre tendremos un elevado porcentaje de observaciones clasificadas de

manera erroénea. 0

Vamos a ver graficamente que quiere decir todo esto:

Ejemplo sencillo de clases linealmente separables

Los erce(;)trones aprenden
utilizando la regla delta.
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En el ejemplo mostrado, podemos ver que los objetos representados por O y
los representados por 1 se pueden separar mediante una linea que admite una
ecuacion lineal para ser descrita. Si queréis, podemos expresarlo diciendo que

la frontera entre las dos clases es lineal.

Pongamos un caso un poco mas complejo: json linealmente separables las cla-

ses que aparecen representadas en la figura siguiente?

Si, aqui tenemos unas cuantas fronteras lineales que nos resuelven el problema.

Fijaos, no obstante, en que el grupo formado por los elementos de la clase O y
de la clase 2 conjuntamente no se podrian separar de manera lineal del grupo
formado por los elementos de las clases 1 y 3. ;Qué red resolveria el problema

de clasificar las observaciones de entrada en los grupos 0, 1, 2y 3?

Ataquemos el problema empezado por la clasificacion mas basica. Si quisiéra-
mos clasificar las diferentes combinaciones de grupos (0,1), (2,3), (0,2), (1,3)
que son separables dos a dos, tendriamos suficiente con dos unidades con sa-

lidas y,, y, de acuerdo con la tabla siguiente:

Valor de salida 1 0
12 ©,1) (2,3)
)2 (0,3 1,3)

Es decir, la primera unidad, la que tiene por salida y,, es capaz de separar las

clases (0,1) y (2,3). Cuando observa un 0 6 un 1, le asigna a la clase (0,1) y lo
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sefiala con el valor 1 para y,. Cuando observa un 2 6 un 3, indica que la obser-

vacion pertenece al grupo (2,3) generando el valor 0.

Esto nos da una primera capa de neuronas que realiza una separacion “basica”
de las observaciones distinguiéndolas en dos grandes bloques linealmente se-
parables. No obstante, queremos conseguir que ante una observacion poda-
mos decir cudl es su clase individual, y no el grupo de clases; por lo tanto,

debemos utilizar otra tabla basada en los valores de la salida:

2 Ya Clase
0 0 0
0 1 1
1 0 2
1 1 3

lo que nos da esta estructura de red:

X
S
: ]
2
XZ
——-
3
Capa Capa
de entrada oculta

Las unidades de salida han de tener una asignacién de pesos tal que su valor
de salida sea 1, cuando aparezca la combinacion de valores y,, y, que pertene-

cen a la clase que les corresponde, y O, en caso contrario.

Para adiestrar la red, solo tenemos que actuar sobre la capa formada por las dos
unidades con salidas y; e y,. No es necesario que las unidades de salida que es-
tén entrenadas: con la asignacién de pesos indicada, si las otras unidades han

sido correctamente entrenadas, clasificaran también de forma correcta.

El problema es que para poder construir esta red debemos tener la seguridad
de que los dos grupos formados por las clases que se suministran a la capa de
dos unidades son linealmente separables. Nos interesa no tener que hacer es-
tas suposiciones y poder adiestrar el conjunto de la red sin tener que preocu-

parnos por las caracteristicas de los hiperplanos asociados a cada nodo.

Capas ocultas

Fijaos en que en la figura he-
mos introducido una capa
oculta de neuronas entre la
capa de entrada y la de salida.
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Hay que insistir en el interés de desarrollar métodos de redes neuronales, y en
general metodos de clasificacion, que permitan definir cualquier tipo de su-
perficie de separacion entre clase, y no inicamente hiperplanos definidos por
ecuaciones lineales. 0

Con el fin de llegar a esta manera de proceder, hay que desplazar la operacion
de correccion hacia los valores de activacion, en lugar de hacerlo sobre los pe-
sos. Nuestro objetivo final es la obtencion de una red que minimice el error de

clasificacion.

Por lo tanto, consideraremos el error como una funcién de los pesos e
intentaremos llevar la red hacia una configuracion de valores de activa-
cién que nos garantice que encontramos el minimo de esta funcion.

En la figura siguiente vemos graficamente el citado procedimiento:

El error en funcion de los pesos: hay que
ir hacia el punto minimo

E (error)

Combinacién
6ptima de pesos

Ejemplo de combinacién de pesos con error minimo

Aqui tenéis una representacién para una neurona con dos entradas x,, x, y sus pesos co-
rrespondientes w; y w,. La combinacién 6ptima parece estar en w; = 0,45 y w, = 0,345.

Combinacion de pesos con error minimo
de una neurona con dos entradas

E (error)

w, = 0,345
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Para encontrar el punto minimo de la funcién de error, repasamos algunas de

las propiedades de las funciones.

Supongamos que tenemos una funcién y = f(x) y que, aunque no conocemos
con exactitud su forma, podemos calcular su pendiente en cualquier punto.
No olvidemos que el objetivo es encontrar el minimo de esta funcién. ;Qué

caracteriza al minimo? Observemos la figura siguiente:

Caracterizacion del minimo de una funcion

Ay

AX

Quiz4 recordemos que la pendiente de la funcién en un minimo es O (también
en un maximo, por cierto). Vamos a ver, sin embargo, como evoluciona la
pendiente a medida que nos aproximamos hacia un minimo y no hacia un

méaximo). La pendiente es la razon:

Ay
AXx

En otras palabras, la pendiente en un punto dado es el gradiente de la tangente
a la curva de la funcién en aquel punto. Si Ax es pequefio, entonces Ay se
aproxima a la derivada de la funciéon. Podemos expresarlo asi:

f'(x)=38y=Ay= %Ax

Se cumple que 3y < 0 cuando nos aproximamos al minimo. Para aproximarnos
al minimo, hay que encontrar un factor o que asegure que 8y < 0; es decir, que
encuentre el factor que hace que nos aproximemos hacia el minimo, y que
haga que el gradiente disminuya. Esta técnica se conoce como descenso de gra-
diente y puede extenderse a funciones de n variables. Vamos a ver como utili-

zarla para lograr que una red neuronal aprenda a clasificar.

Debemos aplicar el descenso de gradiente para asegurarnos que llegamos al

minimo de la funcién de error.

{Cémo podemos encontrar
este punto minimo de la funcién
de error?
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A cada observacion o le asignamos un error, g, que es funcioén de los pesos que
tienen las entradas a la unidad neuronal, ,= f(w,,...,w,). Hay varias; por ejem-

plo podriamos utilizar el error cuadratico:
1
€y = E(C - V)Z

donde c es el valor de clase que acompania el ejemplo que suministramos a la
red neuronal. Hay otras expresiones posibles del error de clasificacion o error
de predicciéon, como comentamos en otro médulo. Consideremos la salida de
la unidad y como una funciéon de los pesos de entrada. El error total que gene-
ra una unidad es la suma de los errores de todas las observaciones (mejor di-

cho, de los ejemplos) que le han presentado.

Error =Yg,
o

donde O representa el conjunto de ejemplos de entrenamiento. Ahora bien,
para poder aplicar la técnica de descenso de gradiente, es preciso que la fun-
cion sobre la que la aplicamos sea una funciéon continua. Consideraremos dos

Casos:

e La funcién de la unidad neuronal es la funcién escalén.
e La funcion de la unidad neuronal es la sigmoidea.

En el primer caso nos encontramos con una funcién que no es continua, y en

el segundo, con una que lo es.

2.1. Descenso de gradiente con funciones no continuas
(ADALINE)

Como ya hemos dicho, en caso de que la funcién de la unidad neuronal sea
la funcién escal6n, no tenemos una funcién continua y no estamos en condi-
ciones de aplicar el descenso de gradiente. Una solucién es considerar que
hay que adiestrar la red teniendo en cuenta no las salidas, sino los valores de
activacion. Esta técnica, conocida como elementos adaptativos lineales (Adaptive
Linear Elements, ADALINE), fue desarrollada en 1962 por Widrow y Hoff, y

posteriormente mejorada.

En esta técnica hay que dar con el ejemplo no el valor de clase, sino el valor
de activacion que ha de tener el nodo para, de ese modo, conseguir una
clasificacion correcta. Conviene dar nameros de signo contrario, por ejem-

plo, -1, 1.

Podéis ver los errores de
clasificacion posibles en el médulo
“Evaluacién de modelos”, de esta
asignatura.

Lecturas

complementarias

Encontraréis informacion
sobre la técnica ADALINE
en las obras siguientes:

B. Widrow; S. Stearns
(1985). Adaptive Signal
Processing. Prentice Hall.

B. Widrow; J. Winter;

T. Baxter (1987). “Learning
Phenomena in Layered
Neural Networks”.
Proceedings of the First
International Conference on
Neural Nets (vol. 2, pag. 411

y sig.).
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Entonces se puede efectuar un descenso de gradiente utilizando el error cua-
dréatico otra vez, pero definido con respecto al valor de activacién en lugar de

respecto al de salida. Es decir:

(c—a)?

DN =

&, =

donde a es el valor de activacion (resultado de la combinacién lineal de las en-

tradas). 0

La pendiente de la funcion definida por ¢, con respecto al peso j-ésimo, w;, es:
—(c- a)xj

donde x; es, recordémoslo, el valor del j-ésimo atributo del ejemplo de entrada

(X1)ee0rX,).
La regla de aprendizaje ahora intenta cambiar el peso segin la expresion:
Aw,; = —a(c - a)x).

Entonces el algoritmo de aprendizaje quedaria de la manera siguiente:

Repetir
Para cada ejemplo (v,c) hacer
Calcular el valor de a cuando la entrada es v
Si a # c entonces
Construir un nuevo valor de pesos w' utilizando w'=w —a (c — a)v
fsi
fpara
Hasta que y = a para todos los vectores de entrada

El problema, si adoptaramos el algoritmo tal como aparece aqui, es que el error

casi nunca es igual a cero y, por lo tanto, no acabariamos nunca de actualizar

pesos. 0

2.2. Descenso de gradiente con funciones continuas:
el caso de la sigmoidea

En el caso de que las unidades utilicen la funcion sigmoidea, podemos aplicar
el método de descenso de gradiente, dado que ésta es una funcién continua.
De nuevo, podemos utilizar el valor de la salida para calcular el error. Introdu-
cimos un término relacionado con la pendiente de la sigmoidea, su derivada,
o'(a). Teniendo esto en cuenta, la regla delta queda ahora:

Aw; = ac'(a)(c - y)x;
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No lo demostraremos ahora, pero se cumple la igualdad siguiente:
S |
o'(a) = so(a)(1-o(a))

Esta regla de aprendizaje puede generalizarse a fin de poder adiestrar mas de
una capa de neuronas al mismo tiempo. 0
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3. Redes con capas miltiples: retropropagacion

En el caso de disponer de una red neuronal multicapa, no nos interesa tener
que construir “a mano” la asignacion de pesos de las capas ocultas. Nos inte-
resa tener en cuenta el error total expresado valorando todos los pesos, tanto
los de los nodos de salida como los de las capas ocultas. La diferencia entre
nodos ocultos y nodos de salida es que en los primeros no podemos saber a
priori cudles son los valores de salida correctos (no tenemos ningtn control),
mientras que en los segundos, si. Los tinicos valores que pueden ayudarnos y
que podemos utilizar para asociar a cada ejemplo son los de los nodos de sali-

da. ;Como podemos adiestrar también los nodos internos?

Suponiendo que tengamos nodos que utilizan la funcién sigmoidea, sabemos

que para el nodo j-ésimo la expresion de la regla de la delta es:
Aw{ = occs'(ai)(ci—yi)x{
donde, recordémoslo:

a) —(c/-y’) representa una medida del error que se produce en el nodo j-ésimo.

b) c'(@) indica el factor o la velocidad con que la funcién de ese nodo puede

afectar al error (indica en realidad la pendiente de la funcién):

¢ Si ese factor es pequefio, nos encontramos muy cerca de los extremos de la
S de la sigmoidea correspondiente y el cambio en el valor de la activacion

no afecta demasiado a la salida.

¢ En cambio, si es grande, nos hallamos en un lugar donde un pequefio cam-

bio en la entrada genera un gran cambio en la salida.

¢) Finalmente, x} indica hasta qué punto la i-ésima entrada del j-ésimo nodo
ha afectado al error. Si es 0, no podemos decir que la culpa del error correspon-
da a la entrada y no debemos tocar el peso (el cambio en el valor del peso debe
ser 0). Si es grande, entonces si podemos decirlo, y tenemos que cambiar el va-

lor del peso proporcionalmente.

La delta que corresponde al nodo j-ésimo puede denotarse asi:
8 =o'(@)(c - y)

Y, finalmente:

Aw] = adlx,
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El problema que aparece ahora con los nodos ocultos es determinar qué parte
del error total se debe a cada uno de los nodos ocultos, cudnta responsabilidad
tiene este nodo en el error que se ha producido. ;Debemos actuar sobre los pe-
sos de las entradas, o el error se debe a otro nodo o grupo de nodos? ;Cémo
efectuamos los cambios? ;Qué proporcion afecta a las tasas de aprendizaje? El
problema, en definitiva, es encontrar la combinaciéon adecuada de modifica-
ciones sobre las tasas de aprendizaje, vectores de pesos, etc., del conjunto de
nodos responsables que se parezca a la forma en que hemos aprendido a ha-
cerlo para los nodos de salida. 0

No entraremos aqui a hacer una derivacién matematica completa de la regla Lectura recomendada

de retropropagacion. S6lo comentaremos las razones que explican su formu- . o
Encontraréis una derivacion

lacién matematica. Vayamos por partes: 0 matematica completa de la
regla de retropropagacion
en la obra siguiente:

1) La contribucién del valor i-ésimo de entrada a la neurona k-ésima oculta sera: D.E. Rumelhart;
J.L. McLelland (ed.) (1986).

Parallel Distributed Processing.
MIT Press.

Aw] = a8,

Vamos a ver como se calcula 8. Centrémonos en la relacion que existe entre
la neurona oculta k-ésima y la unidad de salida j-ésima.

Relacién entre la neurona oculta ky la salida j-ésima

()

j-ésima unidad de salida

Wi

k-ésima neurona oculta

El efecto en el error del nodo oculto depende de dos cosas: su influen-
cia sobre la salida del nodo j, y la proporcién en la que la salida del nodo
j afecta al error por medio del mismo.

Se supone que cuanto mas afecte el nodo k al nodo j, mayor sera el efecto es-
perado sobre el error. Ahora bien, surge aqui cierto “razonamiento hacia atras”
o “efecto de retorno” de j sobre k, pues esta influencia de k sobre j s0lo tendré
importancia si el nodo j afecta al error de su salida (lo cual tiene que ver, por
ejemplo, con la pendiente de su funcion). La influencia de j sobre el error es
recogida por la delta que corresponde a este nodo, &. La influencia del nodo k
sobre el nodo j queda mediatizada por el peso wj . Ahora bien, las salidas del
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nodo oculto k pueden estar conectadas a mas de un nodo de la capa de salida,
por lo tanto, deberemos tener en cuenta las contribuciones al error de cada
una. Asi pues, hay que sumar los productos w} & sobre todos los nodos de sa-
lida (todos los valores que puede adoptar j). Asimismo, deberemos tener en
cuenta la influencia de la velocidad de aprendizaje del nodo oculto k, c'(a).
Por lo tanto, la delta que corresponde al nodo oculto k se calcula segin la ex-

presion:

8¢ = ¢'(ab) > Skw]

je S
donde §, son los nodos de salida a los que esta conectado el nodo oculto k.

En consecuencia, para calcular los cambios que hay que introducir en los pe-

sos de las entradas del nodo oculto k, tenemos la expresion:

AW = o0c'(d) 3 Skwix,
j € Sk

que puede parecer muy complicada, pero detras de ella subyace una idea rela-
tivamente sencilla de la influencia entre nodos ocultos y nodos de salida, y en-

tre el error de salida y los nodos precedentes.

2) Para calcular los ajustes por medio de las diferentes capas de neuronas, en
primer lugar debemos hacer un proceso hacia adelante, propagando la in-
fluencia de las entradas por medio de los nodos ocultos, y después hacia atras,
para reconsiderar los cambios en los pesos originados a causa de los nodos de
salida a los cuales estan conectados los elementos de las capas ocultas. Esta es
la base del algoritmo de entrenamiento por retropropagacién*. El esquema ge-

neral es el siguiente:
a) Propagacion hacia adelante. Introducir el ejemplo y obtener las salidas.

b) Propagacion hacia atras. Introducir en las unidades de salida los valores co-

rrectos y propagar hacia atrds para calcular las deltas de los nodos ocultos.
Con un poco més de detalle la secuencia es la siguiente:

1) Introducir el ejemplo en la capa de entrada.

2) Hacer que las unidades ocultas calculen las salidas que corresponden al

ejemplo.

3) Hacer que las unidades de salida calculen su salida segin lo que reciben del

paso anterior.

* En inglés, backpropagation.
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4) Introducir el valor de clasificacion correcta en las unidades de salida.
5) Calcular las deltas de los nodos de salida mediante la expresion:
8/ =o'(@)(c - y)

6) Adiestrar cada nodo de salida siguiendo el método de descenso de gradien-
te con la férmula siguiente:

Awk = ac'(@) ¥ Skwix;
j €Sy

7) Calcular la delta de cada nodo oculto mediante la expresion:
Awk = adx,

8) Para cada nodo oculto, utilizar la & calculada en el paso anterior para entre-
nar la red segiin el método de descenso de gradiente.

3.1. Velocidad de aprendizaje

La velocidad de aprendizaje viene determinada por el parametro o. El
valor que tenga este parametro posee una gran influencia sobre la ma-
nera en que evoluciona el proceso de aprendizaje. Si se hace crecer mu-
cho, el proceso se vuelve inestable, lo cual significa que la red alterna
entre configuraciones que se aproximan al minimo, pero no se acaba de

estabilizar en torno a éste.

Recordemos que el esquema general de los métodos de construccion de redes

neuronales es el siguiente:

Repetir
Para cada ejemplo de entrenamiento
Entrenar la red con el ejemplo
fpara
Hasta que el error sea aceptable

Recordemos también que su topologia presenta varias capas diferenciadas: la
capa de entrada, una o mas capas ocultas, y la capa de salida. Este hecho plan-

tea una serie de cuestiones en cuanto a la construccion de estas redes:

1) “Error aceptable”. La medida de error en prediccion se adopta sobre la des-
viacion entre la salida real y la predicha, como ya hemos comentado. Por nor-

Podéis ver las diferentes topologias
de las redes neuronales en el
subapartado 1.1 de este médulo.

Podéis ver la medida de error en 0
prediccién en el subapartado 1.5.1
del presente médulo.
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ma general, cuesta mucho menos hacer que una red se estabilice en torno a
un error de 0,1 que sobre un error de 0,0000001. No siempre se puede asegurar
que esta medida de error signifique una medida proporcionalmente equiva-
lente en la evaluacion del modelo.

2) Dimension de la capa de entrada. La dimension de la capa de entrada se fija
inicialmente en el ntmero de atributos que se consideran. Las técnicas de se-
leccién de atributos permiten reducir el nimero de elementos de entrada sin

perder una calidad excesiva en la capacidad de predicciéon del modelo.

3) Topologiay dimension de las capas ocultas. El problema de encontrar la to-
pologia general 6ptima de la red no es trivial. Incluso en este problema se en-
cuentra el dimensionamiento de la capa o las capas ocultas. Por desgracia,
existe una cierta tendencia a tomar estas dos decisiones por el método de

“prueba y error”.

Si bien las dimensiones de las capas de entrada y de salida vienen dadas en
gran medida por las caracteristicas del problema (ntiimero de atributos de en-
trada y niimeros de clases de salida), no hay una regla tan clara para delimitar

el namero de nodos que tienen que conformar la o las capas ocultas.

Cuantos mas nodos compongan, mas observaciones diferentes puede reconocer
y clasificar la red. Pero también aumenta el peligro de sobreajuste (overfitting).
En el peor de los casos, podemos acabar cubriendo exactamente las observa-

ciones del conjunto de entrenamiento.

Por una parte, las redes con menos nodos obligan, en general, a aprender me-
nos pesos, a fijar menos parametros y, por lo tanto, reducen el riesgo de so-

breespecializacion.

Por otra parte, contar con mas unidades ocultas puede tener sus ventajas. En
efecto:

a) Hay menos posibilidades de caer en un minimo local; es decir, no poder
salir de una configuracion de pesos que parece Optima, pero sélo lo es en una
zona del espacio de bisqueda (Rumelhart, 1986).

b) El tiempo necesario de aprendizaje varia inversamente con el namero de
unidades ocultas (Plaut, 1987).

Una regla obtenida a partir de la experiencia nos dice que un tamafio lo sufi-
cientemente bueno es el que resulta de poner un nimero de nodos en las ca-
pas ocultas equivalente a unas dos veces el namero de nodos de entrada. Sin
embargo, ésta no es una regla infalible. De hecho, es mas razonable empezar

con un nimero casi igual al de nodos de entrada.

e Siresulta que la red se esta sobreajustando, entonces hay que ir reduciendo
progresivamente el niimero de nodos en la capa oculta.

Lectura complementaria

Podéis encontrar mas
informacioén sobre la
sobreespecializacion en la
obra siguiente:

T. Krushke (1988). “Creating
Local and Distributed
Bottleencks in Hidden Layers
of Back-Propagation
Networks”. En: D. Touretsky;
G. Hinton; T. Sejnowski (ed.).
Proceedings of the 1988
Connectionist Models Summers
Schools. Morgan Kaufmann.

Lecturas
complementarias

Podéis ver las dos ventajas
mencionadas sobre el hecho
de tener muchas unidades
ocultas en las obras
siguientes:

D.E. Rumelhart;

J.L. McLelland (ed.) (1986).
Parallel Distributed Processing.
MIT Press.

D.C. Plaut; G.E. Hinton
(1987). “Learning Sets

of Filters Using
Backpropagation”. Computer
Speech and Language (vol. 2,
pag. 35-61).
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e Si, por el contrario, la evaluaciéon del modelo indica que la precisién ob-
tenida no es suficiente, quizd sea necesario aumentar el namero de

nodos.

Cuando se clasifica, empezar con un nodo oculto por cada posible clase suele
dar buenos resultados. Hay métodos interesantes para descubrir automatica-

mente la topologia 6ptima.

4) Establecimiento de la tasa de aprendizaje y el momento. Ya hemos visto
la importancia que tienen estos dos factores en todo el proceso de entrena-
miento de la red. Hay que proceder de manera progresiva, estableciendo pri-
mero valores altos para la tasa de aprendizaje, para después reducirla con el
fin de poder ajustar la red. En lo referente al momento, contribuye a lograr

que la red converja con mayor rapidez hacia una solucién estable.

5) Analisis de sensibilidad. Una de las dificultades existentes a la hora de tra-
bajar con redes neuronales es que cuesta mucho saber lo que ocurre durante
el proceso de aprendizaje; es decir, es muy dificil dar una interpretacion para
la evolucion de los pesos de la red. El analisis de sensibilidad permite saber la
importancia relativa de las diferentes entradas en los resultados de la red.

Una posible manera de proceder es la siguiente:

a) Encontrar el valor medio de cada entrada.

b) Medir el valor que presentan las salidas de la red cuando las entradas tie-

nen el valor medio.

¢) Medir las salidas cuando se altera cada uno de los valores de entrada.

Para el primer punto debemos tener en cuenta que como los valores de en-
trada no tienen que seguir una distribuciéon uniforme, el valor medio no tie-
ne por qué ser 0,5. El tercer punto es potencialmente conflictivo, en especial
respecto al grado de variacion. ;Cuanto hay que incrementar o decrementar
los valores de entrada? Otro aspecto importante es el de probar conjunta-
mente la modificacion de varios valores de entrada, algo que puede ser espe-
cialmente importante si sospechamos que algunos subgrupos de valores se

encuentran bastante asociados entre si.

3.2. Problemas de la fase de entrenamiento

Por norma, la construccion de una red se realiza sobre un conjunto de da-
tos de entrenamiento, y su prueba o evaluacién, sobre otro conjunto dife-
rente, como acostumbra a hacerse en la mayoria de los problemas de data

mining.

Lectura complementaria

Podéis encontrar métodos
para descubrir la topologia
Optima en la obra siguiente:

M. Mezard; J.P. Nadal
(1989). “Learning in Feed-
Forward, Multilayered
Networks; the Tiling
Algorithm”. Journal of Physics
(ntm. 22, pag. 2.191-2.204).
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Por lo tanto, la fase de la preparacion de los datos de prueba comparte alguna

de las dificultades con otros métodos de clasificacion: 0

a) Cobertura. Hay que elegir un conjunto de datos tales que para cada atri-
buto posible aparezcan todos sus valores. Este requerimiento todavia es mas

necesario en el caso de las redes.

b) Namero de atributos. Saber qué atributos son realmente importantes co-
rresponde al proceso de preparacion de datos, en concreto a la seleccion y re-

duccién de atributos, y puede afrontarse con arboles de decision.

3.3. Preparacion de datos

En el modulo correspondiente comentamos las técnicas mas importantes para
preparar los datos en el formato adecuado. En el caso de las redes neuronales,
el problema es basicamente que todos los valores se sitGan entreel Oy el 1,y
es preciso transformar valores tanto numéricos como categoricos, discretos o
continuos. Este hecho no es especialmente novedoso, y ya hemos comentado
las técnicas principales al respecto. Pero si es nuevo en el caso de las redes la
importancia de este paso, que puede tener una gran influencia en el rendimien-

to y la calidad de la red resultante.

3.4. Interpretacion de resultados

Como ya hemos dicho, las redes poseen una salida numérica. En el caso de que
se apliquen estrictamente para clasificacion, la interpretacion de la salida es re-
lativamente sencilla: el valor indica la clase a la que pertenece el objeto clasi-

ficado.

Ahora bien, como también hemos seflalado antes, las redes no s6lo ocultan
nodos, sino también conocimiento. El “conocimiento” que contiene una red
consta de las relaciones entre nodos y el peso con que se comunica la influen-
cia de un nodo a otro, lo cual carece de traduccién sencilla en términos sim-

bolicos.

Ya hemos apuntado que el analisis de sensibilidad permite hacerse una idea
sobre qué valores de entrada tienen mas influencia al obtener determinadas
salidas, pero la relacidn entre una y otra no es tan sencilla como la que se es-

tablece, por ejemplo, en una ecuacion de regresion lineal.

Finalmente, si las redes se utilizan para efectuar prediccién de valores numeé-
ricos y no solo de clases, es necesario un proceso de descodificacién de los va-

lores numéricos obtenidos a fin de que éstos sean més comprensibles.

Podéis ver los arboles de decision 0
en el médulo “Clasificacién: arboles
de decisi6n” de esta asignatura.

Podéis consultar al respecto el 0
médulo “Preparacion de datos”
de esta asignatura.

Conocimiento oculto

En el caso de las redes no con-
tamos con una traduccién fécil
de la estructura de la red y de

los valores de sus pesos en un

formalismo mas comprensible
como, por ejemplo, una regla

de clasificacion simbdlica.
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La necesidad del proceso de descodificaciéon

Si queremos predecir el valor de crédito que puede pedirnos un cliente en el futuro, de-
bemos saber, a partir de los valores minimo y maximo de estas cantidades, a qué equivale
la salida de la red. Un 0 o un valor bajo tiene que corresponder al valor minimo (ponga-
mos un crédito de un millén), y un 1 o un valor alto, al valor mdximo (pongamos cien
millones). Ahora bien, segin la distribucién de los valores de los créditos, una salida de
0,5 no necesariamente equivale al valor medio. Nos encontramos, pues, en la situacién
inversa a la discretizaciéon de la que hemos hablado al presentar la preparacion de datos.

Las redes que dan resultados numeéricos continuos también presentan dificul-
tades de interpretacion en el caso de los valores categéricos binarios. En este
caso, debemos prever un procedimiento de discretizacion: cualquier valor que
se encuentre por debajo de 0,5 corresponderia a la primera categoria, y por en-
cima, a la segunda.

La alternativa consiste en crear una red con dos nodos: uno para la primera
categoria o clase y otro para la segunda. Hay que adiestrar la red para que la
salida que corresponde al primer nodo sea 1 en presencia de ejemplos de esta
categoria y O, para la otra (y viceversa). Entonces la interpretacién es muy sen-
cilla; el problema es que no siempre se consigue obtener un valor tan preciso.

Por Gltimo, presentamos un resumen de los pasos que hay que efectuar para
construir una red neuronal: 0

a) Decidir el namero de salidas de la red.

b) Decidir el nimero de atributos de entrada de la red.

¢) Proponer una primera topologia interna para la red.

d) Preparar los datos.

e) Seleccionar el conjunto de entrenamiento entre los datos.

f) Entrenar la red.

g) Evaluar la red sobre un conjunto de datos diferente del de entrenamiento.
h) En caso de que la red no cumpla los requerimientos de calidad satisfactoria,

reconsiderar los pasos anteriores.
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4. Ponderacion final de las redes neuronales

Empecemos mencionando las ventajas que ofrecen las redes neuronales:

a) Se pueden utilizar en clasificacion y prediccién numeérica y, con las adicio-
nes correspondientes y métodos de interpretacién, en la prediccién de valores
categoricos.

b) Son capaces de enfrentarse con problemas de alta dimensionalidad y con
regiones de clasificacién delimitados por hiperplanos no lineales.

c) Pueden mezclar el tratamiento de datos numéricos y categoricos.

Pasemos a dejar constancia de los inconvenientes:

a) En cuanto a la preparacion de datos de entrada y salida. Hay que asegurarse
de que todas las entradas se mapean mediante valores reales situados entre 0
y 1. Ya hemos comentado los problemas que puede comportar este tipo de
transformaciones y como, en general, afectan al proceso de aprendizaje al que
sirven. Debemos asegurarnos de que la transformacion mantiene propiedades

de distribucién adecuadas, etc.

b) Las redes neuronales “ocultan” el conocimiento. Son poco comprensibles
en primera instancia. Ya hemos comentado que su estructura y su combina-
cién de pesos son las que guardan el “conocimiento” extraido a partir de los
datos. Esta expresion de conocimiento no es facilmente interpretable segiin
conceptos simbolicos y es preciso transmitir el conocimiento conseguido a
usuarios humanos. El analisis de sensibilidad ayuda a hacerse una idea, pero
no facilita la traduccién a un lenguaje mas abstracto. No obstante, se han de-
sarrollado técnicas para “traducir” la topologia de las redes a esquemas simbo-
licos, como listas de reglas de clasificacion.

Lectura complementaria

Encontraréis informacién
acerca de las listas de reglas
de clasificacién en la obra
siguiente:

S. Sestito; T.S. Dillon (1994).
Automated Knowledge
Acquisition. Prentice Hall.
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Resumen

Las redes neuronales son métodos de representacion basados en la analogia
con el sistema nervioso. Se fundamentan en la distribucién de célculo entre
unidades muy sencillas y la adaptabilidad que surge por la interconexién de
varias capas de nodos o unidades neuronales basicas.

Cada unidad recibe entradas, las combina y las transforma en informacién de
salida mediante una funcion. Esta informacién de salida se propaga hacia
otras unidades. Tipicamente, esta estructura interconectada se organiza en ca-

pas: una de entrada, una de salida y una o mas internas u ocultas.

La funcién maés utilizada es la sigmoidea. El perceptron es la estructura de red
maés sencilla en que las unidades utilizan funciones escalén. El conjunto de la
red puede entenderse como una funciéon no lineal de sus entradas, que hay
que ajustar para que alcance unos valores de salida determinados con el mini-

mo error. Esta funcion puede servir para predecir valores numéricos o de clase.

El perceptron se limita a problemas de clasificacion sobre clases linealmente
separables. Las redes multicapa pueden enfrentarse a conjuntos no lineal-
mente separables.

El uso de las redes exige una fase de entrenamiento para llegar a estabilizar los

pesos de las conexiones en torno a la region de minimo error.

El algoritmo mas utilizado en redes multicapa es el método de retropropaga-

cion.

El principal inconveniente de este formalismo reside en la dificultad de com-
prension del modelo resultante y su capacidad de explicacion. 0
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Actividades

1. Para el problema propuesto en la actividad 1 del médulo “Extraccion de conocimiento a
partir de datos” de esta asignatura, ;os sirven las redes neuronales? ;Qué método creéis que
os resultaria mas conveniente?
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