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Redes neuronales

* Conforman un método de procesamiento
automatico inspirado en el sistema nervioso
central.

e Se basan enla.interconexion de elementos
(neuronas) en una red para producir un
estimulopde-salida.



Redes neuronales

* El conjunto de unidades de E/S tiene
conexiones con un peso asociado.

* Durante el proceso de aprendizaje lass RNA’s
ajustan estospesos para poderpredecir la
clase correcta a la que pertenecen las tuplas.



Neurona artificial

* Esla unidad basica de procesamiento de
informacioén sobre la que se fundamenta la
operacion de una red neuronal artificial (RNA).

* Es un dispositivo simple de calculo que a partir
de un vector de entrada procedente del
exterior 0. de.otras neuronas, proporciona una
unica respuesta o salida.



Neurona artificial

* El algoritmo mas utilizado se conoce como
"Backpropagation®. Apropiado para problemas
con las siguientes caracteristicas:

* La entrada de multiples dimensiones

* Valores reales
* Manejo de valores ruidosos
 Tiempos altos de aprendizaje aceptables

* Ejemplos:
* Reconocimiento de voz
* Clasificacion de imagenes
* Predicciones financieras



Neurona artificial

X1 - Funcién de
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Neurona artificial

* X, =Conjunto de entrada

* W, =Pesos sinapticos, que representan la intensidad de
interaccidon entre dos o mas neuronas (entre -1y 1).

o Qwn = Regla de propagacion o suma pesada.
. f(ZfoL): Funcion de activacion
X Funcion de
1 activacion

>
Salida

Entradas



Neurona artificial

Una neurona puede excitar o inhibir los valores de entrada.

Los valores provenientes de otras neuronas determinan si una
neurona se activa o no.

Funcion de
X, R
activacion
2 >
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Funcion de activacion

* Es una funcion acotada y derivable

* Puede o no existir, su salida es dependiente de
la funcién de propagacion



Funcidon de activacion
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Red neuronal artificial

* Es un conjunto de unidades (neuronas) de
procesamiento altamente interconectadas.
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Topologia o arquitectura de una RNA

* Consiste en la organizacion de las neuronas en
la red formando capas o agrupaciones de
neuronas mas o menos alejadas de la entrada
y salida de la red.

* Unicapa
* Multicapa 5 |

— Con tresicapas basta
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Regla de aprendizaje

* Una regla de aprendizaje define la manera en
qgue los pesos deben de ser modificados en |a
red neuronal.

* Regla de correccion por error. Define elterror o
diferencia entre el valor correcto y el
conseguido por la red.

* Se utilizagpara modificar los pesos y asi
disminuir gradualmente el error.



Perceptron

El perceptron simple fue inicialmente investigado
por Rosenblatt en 1962. El perceptron simple tiene
una estructura de varias.neuronas de entrada y una
de salida. El perceptron no tiene capa oculta.
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Perceptron

Procedimiento:

1.-La red comienza en un estado aleatorio. Los pesos de
las neuronas poseen valores pequenos y aleatorios
entre (-1y 1).

2.-Seleccionar un vector de entrada, X, a_partir del
conjunto de ejemplos de entrenamiento.



Perceptron

Procedimiento:

3.-Se propaga la activaciéon hacia adelante a través de
los pesos en la red para calcular la salida.

4.-Sirla salida.es correcta se vuelve al paso 2.
5.-En caso contrario se realiza un ajuste en los pesos de

tal formaque la salida de la red se asemeje a los valores
esperados.



Perceptron

Calcula una funcion lineal para cada Y; (salida):

Yj = f(zn:Wi,j'Xi_H)
=1

Aqui, la fun€ion de activaciong(f) es la funcion
escalon.

+ 1




Actualizacion de los pesos

Ley de aprendizaje:

w(t + 1) = w(t) +J, x,

J, = Valor real — valor devuelto por la red
J, = 0 patron bien clasificado, no hay error

J, # 0 errorpal clasificar



Proceso de aprendizaje

* Ejemplo

X1 X2 OR

0 0 0

0 1
1 0 1
1 1 1

Pesos iniciales:



Ejemplo cont...

W,=0.5 W,=1.5 W,=-0.5
X,=0 X,=0
Y=0(.5)+0(1.5)+0.5=0.5 //FA// =1

Pero la salida deberia de ser 0 ento pasamos a actualizar los pesos.
D-Y=0-1=-1

Wl(t+1)=(.

W, (t+1)=1.5

W,(t+1)=-0.5 ‘o‘

(-1)(0

)



Ejemplo cont...

W,=0.5 W,=1.5 W,=0.5

X,=0 X,=1
Y=0(.5)+(1)(1.5)-.5=1 //FA// =1
X,;=1 X,=0
Y=1(.5)+(0)(1.5)-.5=0 //FA// =1
X=1 ¥,=1
Y=1(.5)+(1)(1.5)-.5=1.5 //FA// =1
X,=0  X,=0

Y=0(.5)+(0)(1.5)=J5=-5 //FA// =0



¢Qué problemas se resuelven
con el Perceptrén?

Los problemas que podemos resolver con
un perceptron son aquellos que» se
denominandinealmente separables



Perceptrén
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Linealmente separables ho separables linealmente



Perceptron Multicapa (MLP)

El perceptron no puede resolver problemas que no son
linealmente separables, pero pueden ser moedelados
mediante el empleo del Perceptron Multicapa, €s decir
una red-neuronal en forma de cascada, que tiene una
O Mas capas ocultas.



MLP




Aprendizaje MLP

Hay que actualizar dos conjuntos de pesos:
aguellos entre la capa oculta o intermediay la
de salida, y aquellos entre la capa de entrada y
la capa intermedia.

Se propaga el error hacia atras debido alos
errores que tienen lugar en el segunda capa de
pesos y se asigna el error proporcional a los
pesos que |lo'causan.



Red backpropagation

* Esta red suele entrenarse con el algoritmo
denominado backpropagation de errores,
motivo por el cual a una red multicapa (con
tres capas) con regla de aprendizaje
backpropagation suele deneminarse Red
backpropagation.



Red backpropagation

 El nombre backpropagation surge del calculo
gue se hace en el sentido inverso de la red,
propagandose desdelos nodos de salida hacia
los nodos de entrada



L

Algoritmo de backpropagation

Inicializar los pesos a valores pequefos aleatorios.
Escoger un vector de entrada y presentarlo a la
capa de entrada.

Propagar la activacion hacia delante a través de los
pesos hasta gque la activacion alcance |as neuronas
de'la capa de salida

Calcular los valores del error para la capa-dessalida.
Calcularfos valores del error para la capa oculta.
Actualizar los pesos.

Repetir del paso 2 al 6 para todas las tuplas de
entrada.



Algoritmo de backpropagation

El error para la capa de salida se calcula de la siguiente
forma:

Errj = 0j(1 - Oj)(T] - Oj)

Donde Oj es la salida actual de |a red para la neuronaj
y Tj es el valor esperado (real).



Algoritmo backpropagation

El error para la(s) capa(s) ocultas se calcula de |la
siguiente forma:

Err;= 0;(1 =0;) > Err,w,

* Err es el errordela neurona k.

* W, es el peso de la conexion de la neuronajala
neurona k.



Algoritmo backpropagation

La actualizacion de los pesos y la neurona de bias
(umbral) se calculan como'sigue:

Wi =(n) Err, O,

Wik = Wik + 2AWik Donde n es la tasa
de aprendizaje.

ANQ,.=(n)Err,
0, = 0,+ A0,



Algoritmo backpropagation

Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1




Algoritmo backpropagation

Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1

X1| X2 X3 Wy Wi W,, W,
1 [o 1 {0203 04 01
W34 W35 W46 W56 B4 BS BG

0.5 0.2 -0.3 -0.2 -0.4 0.2 0.1

Neurona  Entrada a lared Salida O,
4 1% 0.2 1/(1+e3) = 0.332
5 -0.3+0+0.2+0.2=0.1 1/(1+e®') =0.525
6 (-0.3)(0.332)-(0.2)(0.525) + 0.1 = -0.105 1/(1+e%10%) = 0.474




Algoritmo backpropagation

Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1

X1| X2| X3 Wy, Wis |Wo,| Wos
1 10| 1 1024-03]04 0.1
Wi, Wz Wy Wsg B, Bs By

-05 0.2 -03 -0.2 -04 0.2 0.1

Neurona  Entrada a lared Salida O,
4 1% 0.2 +20% —0.4 1/(1+e27) = 0.332
5 -0.3+0+0.2+0.2=0.1 1/(1+e®') =0.525
6 (-0.3)(0.332)-(0.2)(0.525) + 0.1 = -0.105 1/(1+e%19°) =0.474




Algoritmo backpropagation

Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1

X1| X2 X3 (W] Wis |Wo,| Wos
1 1]0}|l1)024-03]|04 0.1
Way| Was Wy Wsg B, Bs By

-0.5f 0.2 -0.3 -0.2 -0.4 0.2 0.1

Neurona  Entrada a lared Salida O,
4 1+ 0.2 +90* —0.4+ 1+ —0.5 1/(1+€27) = 0.332
5 -0.3+0+0.2+0.2=0.1 1/(1+e®') =0.525
6 (-0.3)(0.332)-(0.2)(0.525) + 0.1 = -0.105 1/(1+€%105) £ 0.474




Algoritmo backpropagation

Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1

X1| X2 X3 (W] Wis |Wo,| Wos
1 1]0}|l1)024-03]|04 0.1
Way| Was Wy Wsg B, Bs By

-0.5f 0.2 -0.3 -0.2 -0.4 0.2 0.1

Neurona Entrada a lared Salida O;
4 1%0.2 P40% 0.4+ 1+ —0,5] = —0.3 1/(1+e27) = 0.332
5 -03+0+0.2+0.2=0.1 1/(1+e°1) = 0.525
6 (-0.3)(0.332)-(0.2)(0.525) + 0.1 = -0.105 1/(1+e%105) = 0.474




Algoritmo backpropagation

Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1

Neurona | Err,
6 (0.474)(1-0.474)(1 —0.474) = 0.1311
5 (0.525)(1-0.525)(0.1311)(-0.2) =-0.0065
4 (0.332)(1-0.332)(0.1311)(-0.3) = -0.0087




Algoritmo backpropagation
Ejemplo: X=(1,0,1) y la clase esperada es 1

Peso o Bias Nuevo valor

W 6 -0.3 + 0.9(0.1311)(0.332) = -0.261
W -0.2 + 0.9(0.1311)(0.525) = -0.138
W, 0.2 + 0.9(-0.0087)(1) = 0.192

W - 0.3 + 0.9(-0.0065)(1) = -0:306
W, 0.4 + 0.9(-0.0087)(0) = 0.4

W.,e 0.1 + 0.9(-0.0065)(0) = 0.1

W, -0.5 + 0.9(-0.0087)(1) = -0.508
W 0.2 + 0.9(-0.0065)(1) = 0.194

Be 0.1 +0.9(0.1311) = 0.218

B 0.2+ 0.9(-0.0065) = 0.194

B, -0.4 + 0.9(-0.0087) = -0.408




Consideraciones para clasificacion

El numero de neuronas de entrada sera igual al numero de
atributos que tengamos.

Las neuronas de la capa intermedia son a prueba y error,
existen heuristicas sobre el nUmero de neuronas en esta
capa.

El numero de neurona de salida dependera del numero de
clases existentes, si solo tiene dos clases el atributo
clasificados (yes, no) sélo sera necesaria’una neurona, en
otro caso;'sera igual al numero de clases.

Los valores,categoricos deben de ser transformagdos a
valores numericos.



Funcion de error

* Nos sirve para saber |la magnitud del error

1 M

Ep — EZ“ ok Z:L'-.R'2
T k=1
e Este funcion refleja la capacidad de adaptacion de la
red, debe de disminuir conforme la red vaya

aprendiendo hasta una cota deseada.



