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Introduccion

sIntroduccién
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones

El nivel de generalizacion de una Red de Neuronas es
la capacidad que ésta tiene para responder
correctamente a entradas que no han sido utilizadas en
el aprendizaje.

* Las Redes de Neuronas de Base Radial (RNBR) son
aproximadores universales, como el perceptron
multicapa (también son ‘feedforward’).

*Ventaja: Convergencia muy rapida

*Inconveniente: Menor capacidad de generalizacion.
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Introduccion

sIntroduccién
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones

Métodos de aprendizaje retardado (o ‘perezoso’ o
‘lazy’).

Se construyen representaciones locales de la funcién objetivo cada
vez que se recibe una muestra de test.

* Ventajas: Buena capacidad de generalizacion.
e Inconvenientes: Gran coste computacional, dependencia de
varios parametros

* Objetivo: Mejorar la capacidad de generalizacion de las RNBR
utilizando técnicas de aprendizaje retardado.
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Redes de Neuronas de Base Radial (RNBR)

eIntroduccion
*Estado del arte
RNBR
A. Retardado
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones

Las RNBR surgen como solucion regularizada al
problema de interpolacion

Interpolacion exacta:

Dados un conjunto de N puntos REEESHRERTIEE v un conjunto de N
numeros reales I , cncontrar una funcion continua que cumpla

yx)=¢t, i=1L...N

Solucion: combinacion lineal de N funciones de base radial

y(x)= Z weh((x—x)
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Redes de Neuronas de Base Radial (RNBR)

eIntroduccion
*Estado del arte
RNBR
A. Retardado
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones

Aproximacion de funciones
La interpolacion exacta tiene inconvenientes:

— Deficiente capacidad de generalizacién

— Alto coste computacional

No se exigira la interpolacion exacta, sino solo una
aproximacion a los puntos minimizando una funcién de coste

Soluciones:
— Redes Regularizadas

— Reduccion del nimero de funciones de base radial (m < N)
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Arquitectura de las RNBR

X4

eIntroduccion
*Estado del arte Xi
RNBR
A. Retardado
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana X
P. Inversa
*Conclusiones

p

Capa de Capa de
entrada salida
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Aprendizaje de las RNBR

Método totalmente supervisado
Todos los parametros se determinan de forma supervisada

e Método Hibrido
eIntroduccion

*Estado del arte Fase no supervisada
RNBR .
A. Retardado Determinacion de los centros de las neuronas ocultas

Olijfgiivies K-medias
*Método SPVP
P. Gausssiana NOLYI
P. Inversa
*Conclusiones
Determinacion de las desviaciones

Fase supervisada
Determinacion de los pesos de las conexiones

Debido al caracter local de las RNBR vy a la separacion de las fases, el
método hibrido es muy rapido
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Seleccion del modelo en RNBR

Problema de encontrar el nimero 6ptimo de neuronas ocultas
para mejorar la capacidad de generalizacion.

y Métodos de crecimiento

eIntroduccion
*Estado del arte

RNBR

A. Retardado Métodos de pOda
*Objetivos
*Método SPVP

P. Gausssiana Métodos mixtos

P. Inversa
*Conclusiones

EVANNAI

RNBR ;locales?

Tradicionalmente se ha considerado que las RNBR son modelos locales,
porque construyen aproximaciones centradas alrededor de cada neurona.

Aunque las RNBR utilizan multiples aproximaciones locales, son métodos
‘eager’ (aprendizaje temprano) porque construyen la hipétesis antes de
que se conozca la query o patrén de test.

Construyen una aproximacion global basada solamente en los ejemplos de
entrenamiento, que es una suma de multiples aproximaciones locales.

Las aproximaciones locales que se construyen no estan centradas en la
‘query’ como pasa en los métodos lazy
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Meétodos de aprendizaje retardado

Métodos de aprendizaje retardado o ‘perezoso’. Se construyen
representaciones locales de la funcion objetivo cada vez que se recibe una
muestra de test.

Retrasan la generalizacion: cuando se dispone de patron de test.
eIntroduccion
*Estado del arte

RNBR

A. Retardado
*Objetivos
*Método SPVP

P. Gausssiana

P. Inversa
*Conclusiones

En lugar de estimar la funcion objetivo una sola vez para todo el espacio de
instancias, se estima localmente y de manera diferente para cada nueva instancia.

Seleccionar datos relevantes, cada vez que se recibe una nueva instancia.

La relevancia de cada patrén se determina mediante una funcién de la distancia:
puntos mas cercanos, mayor importancia.

EVANNAI

Meétodos de aprendizaje retardado

Algoritmo de k-vecinos.
Se seleccionan los k vecinos mas proximos al patron de test.

Algoritmo de k-vecinos ponderado por distancia.

«Introduccion

*Estado del arte . . . 2 2
RNBR Se asigna un peso a cada vecino seleccionado en funcion de su
A. Retardado distancia al patrona de test.

*Objetivos

*Método SPVP
P. Gausssiana o r
o e Regresion local ponderada

*Conclusiones Se construye una aproximacion explicita a la funcion objetivo

sobre una region local que rodea a la query.
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Meétodos de aprendizaje retardado

Buena capacidad de generalizacion

Problemas con la funcion de distancia

eIntroduccion ., ,

“Estado del arte Problemas con la eleccion del parametro k
RNBR
A. Retardado

“Objetivos Alto coste computacional

P. Inversa
*Conclusiones

EVANNAI

K NN. Ejemplo con dos funciones de distancia

Clase A
Clasz B
Query

x

®

*

L)
X

K=6

Con funcion 1, Query clase B.
Con funcién 2, Query clase A.
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Resumen

Redes de neuronas de base radial
— Ventajas: Aproximadores universales, rapidez en el entrenamiento

— Inconvenientes: Deficiente capacidad de generalizacion.

eIntroduccion
*Estado del arte r 0 0
-Objetivos Métodos de aprendizaje retardado
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa — Inconvenientes:
*Conclusiones

— Ventaja: Buena capacidad de generalizacion

» Dependencia del parametro k
» Dependencia de la funcion de distancia

» Alto coste computacional
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Objetivos del trabajo

Mejorar la capacidad de generalizacion de las RNBR
con un planteamiento proximo al de los métodos de
aprendizaje retardado, aprovechando la rapidez de las
RNBR.

«Introduccion
Estado del arte
*Objetiv . .7 r 5 o
RV oo Realizacion de un método general de aprendizaje
P. Gausssiana retardado aplicable independientemente del modelo de

£ e redes de neuronas elegido.

*Conclusiones

Seleccion de los elementos del conjunto de aprendizaje
que mejor se adapten a un determinado patrén de test.
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Solucion Propuesta

Se propone un método de entrenamiento de las RNBR
utilizando una estrategia retardada

Restringir el nimero de patrones de entrenamiento utilizados
Seleccion de patrones mediante similitud respecto a test
Entrenar la red s6lo cuando se quiere generalizar
Descartar redes entrenadas anteriormente

*Conclusiones

Si la seleccion esta bien hecha se reduce el ruido por patrones
irrelevantes

Meétodo de Seleccion de Patrones mediante EVANNAI
Vecindad Ponderada

Dos propuestas, utilizando diferentes funciones de
ponderacion
— Ponderacion Gaussiana
— Ponderacion Inversa
La funcién de ponderacion asigna un peso a cada patrén de entrenamiento
“Infroduccién dependiendo de su distancia euclidea al patron de test (q).
Requisitos de las funciones de ponderacion
— Maximo de la funcién a distancia cero
— El valor de la funcion disminuye cuando la distancia aumenta.

*Conclusiones — Valores no negativos
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Ponderacion Gaussiana

La funcion de ponderacion es la funcién normal o Gaussiana
El valor de la funcion decrece con la distancia d(x,,q)

Dependencia del parametro sigma (desviacion)

*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa

*Conclusiones

EVANNAI

PG. Descripcion del método

Sea q=(q,, qy---» q,,) €l patron de test y X el conjunto de entrenamiento
completo.

Se asocia un valor real d, a cada patron de entrenamiento x,

n

d, =dx,.9) =D 0 —a)’

Nt Se asocia a cada patrén x, el valor resultante de aplicar al patrén la

P. Gausssiana funcion de ponderacion
P. Inve:
*Conclusiones

Se calcula n, : parte entera de K(x,) que indicara cuantas veces
el patron x, sera repetido en el conjunto X
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PG. Descripcion del método

4. Se construye el nuevo subconjunto Xq asociado al patron de test g,
dependiendo de los valores n,.

Se entrena la RNBR para determinar:

Centros de las neuronas:

k-medias sobre el conjunto W (patrones sin repetir).
*Método SPVP !

P. Gausssiana Desviaciones de las neuronas:
P. Inversa media geométrica de distancia a los dos centros mas proximos.

*Conclusiones

Pesos:
de forma supervisada minimizando el error cuadratico medio sobre el
conjunto de entrenamiento X

PG. Dominios utilizados. Aproximacion de EVANNAI
funciones

Funcion definida por partes Polinomio de Hermite

—2.186x-12.864 if —10<x<-2

f(x)=14.246x if —2<x<0

09 0.03%+0.7)] if 0<x<10)

10
Ciertos patrones son dificiles de
generalizar




Serie temporal de las Mareas
de Venecia
— Problema real
— Situaciones inusuales de “agua alta”:
Factores climaticos cadticos +
Factores periodicos.

— Pocos datos representan las
situaciones de agua alta

Sesie temporl de Lss Mareas de Venecla, Conjunto de Entrenamiento

5

Al (cm)

1000 LS00 2000 2500 3000
Mucsim

PG. Resultados experimentale

Funcion definida por partes

Funcion definida por partes (Propuesta 1)

Envex medio

005 01 OU5 02 025 03
Desviation

Senie temporal de las Mareas de Venecia (Propoesta |
05

Exvor medio

005 01 015 02 025 03 035 04

Dewviaaon

PG. Dominios utilizados. Prediccion de Series EVANNAI
temporales

Serie temporal de Mackey-
Glass
— Serie temporal caodtica generada
artificialmente

Muy utilizada en la literatura

Serie tempornl de Mackey-Glass. Canjunto de Ertrenamienta
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nomio de Hermite

Folinomio de Hennite (Propuesta 1)

0 —
0 005 O OS5 02

Desvias

¥ 01 015 02 025 03 035 04

Desviacion




PG. Resultados experimentales

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones

EVANNAI

Comparacion de los errores minimos obtenidos con entrenamiento
selectivo y con entrenamiento tradicional

Ponderacion
Gaussiana

Entrenamiento
Tradicional

Funcion definida por
partes

[IXIPRX]
o =0.25, 9 neuronas

0.04156
100 neuronas

Polinomio de Hermite

0.0121
o =0.1, 5 neuronas

0.01904
40 neuronas

Serie de las Mareas de
Venecia

0.0905
o =0.15, 17 neuronas

0.09605
50 neuronas

Serie de Mackey-Glass

0.0348
o =0.1,9 neuronas

0.10273
110 neuronas

Ponderacion Gaussiana. Conclusiones

EVANNAI

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones

Se mejoran los resultados obtenidos con
entrenamiento tradicional de las RNBR.

El error depende mucho de la desviacion.
— Seria necesario determinar el valor adecuado de G.

— Puede ocurrir que con desviaciones muy pequeifias 0 muy
grandes no se seleccione ningiin patrén.
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Ponderacion Inversa

Idea principal: Modificar el método utilizando otra funcion de
ponderacion que no dependa de un parametro:
Funcién Inversa

Los patrones mas
; cercanos se van a incluir
*Conclusiones X \ s . siempre en el conjunto

. Xq

EVANNAI

Ponderacion Inversa

Se introduce un parametro llamado
corte (r).

PI-1
PI-2
*Conclusiones

Para evitar que queden clases vacias, se modifica la
inicializacion de los centros de K-medias.




EVANNAI

PI-1. Descripcion del método

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
PI-1
PI-2
*Conclusiones

Se establece el parametro corte relativo (r, €[0,1])
Se asocia un valor real d, a cada patron de entrenamiento x,

Para cada patrén x, se calcula la distancia relativa d,,,

d...=Max(d,d,,.d,)

max

Se asocia a cada patron x, el valor de la funcion inversa de
la distancia d,

Se introduce un factor de normalizacion V para obtener los
valores £,

EVANNAI

PI-1. Descripcion del método

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
PI-1
PI-2
*Conclusiones

Los valores f, se utilizaran para calcular los valores n,, que
indicaran cudntas veces se incluira x, en X,

r.  entonces
int( f,)+1

Se construye el nuevo subconjunto X asociado al patrén de test g.
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PI-1. Descripcion del meétodo

Se entrena la RNBR. Para determinar los centros de las neuronas
aplicando K-medias, se hace lo siguiente:

El espacio de entrada al que se aplicara K-medias sera el formado
por los patrones del conjunto Xgq.

eIntroduccion
d Se modifica la inicializacién aleatoria de los centros, del siguiente
modo

1. Se calcula M, el centroide del conjunto de entrenamiento X

P. Inversa 2. Se generan aleatoriamente k centros (¢, ¢,
PI-1

PI-2 _MqH <eg, para j=12,..k

*Conclusiones

-.-Cy) tales que:

siendo € un valor real muy
pequeiio.

La determinacion de las desviaciones y de los pesos se hace del mismo
modo que en las propuestas anteriores.
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PI-1. Resultados experimentales

Funcion definida por partes Funcion definida por partes (Propucsta 2.2)

003

— Con un numero grande de neuronas
el error se mantiene casi constante 0025
con el corte, a partir de r,=0.06. 002

Cuando el nimero de neuronas es

pequeiio, el error crece rapidamente

con el corte.

0015

Ervor medio

Con cortes muy pequeiios, el error
siempre es grande.

01 045 02 025 03 035

Corte relative

Netronas Ocultas
7 11 15 19 23
0.00975 | 0.01178 | 0.01643 | 0.03824 | 0.03424
0.00774 | 0.00315 | 0.00289 | 0.00273 | 0.00389
0.01063 | 0.00401 | 0.00332 | 0.00285 | 0.00348
0.01079 | 0.00563 | 0.00440 | 0.00374 | 0.00373
0.01441 | 0.00861 | 0.00567 | 0.00474 | 0.00405
0.01865 | 0.01262 | 0.00848 | 0.00565 | 0.00461
0.02492 | 0.01506 | 0.01130 | 0.00675 | 0.00545
0.02787 | 0.02028 | 0.01340 | 0.00855 | 0.00607
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PI-1. Resultados experimentales

Polinomio de Hermite, series de Mareas de Venecia y Mackey-Glass

Polinomio de Hemmite (Propoesia 2.2) Serie temporal de las Mareas de Venecia (Propuesia 2.2)
ol

008

006

Error medio

04

005 01 015 02 035 031 035 005 o 015

Coete relative Corte relative

*Se observa una tendencia similar

*Errores grandes con cortes
pequefios

Error medio

*Con suficiente nimero de
neuronas el error casi no depende
del corte n 005 01 015 02 025 03 035

Cone relative

EVANNAI

PI-1. Resultados experimentales

Comparacion de los errores minimos obtenidos

Ponderaci Ponderacio
Inversa — 1 Gaussiana
Funcion definida 0.00273 0.0233

por partes r,=0.06,19n | ©=025 9n

Polinomio de 0.00345
Hermite r,=0.08,9 n

Serie de las Mareas 0.02888 0.0905
de Venecia r,=0.12,19n |©=0.1517n

Serie de Mackey- 0.01651 0.0348 0.10273
Glass r.=0.15,25n 6=0.1,9n 110n
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PI-1. Conclusiones

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
PI-1
PI-2
*Conclusiones

En todos los dominios se mejoran los resultados anteriores.

El corte no es un parametro critico. Tampoco lo es el nimero de
neuronas.

A partir de un valor suficiente del corte para que se seleccione un niimero
minimo de patrones, el error no varia sustancialmente, siempre que la red
tenga un nimero de neuronas suficiente.

Se detectan dos problemas

Los resultados dependen de las inicializaciones aleatorias de
K-medias.

En espacios con dimensionalidad alta y baja densidad de
datos puede ocurrir que no se seleccione ningtin patrén

Ponderacion Inversa con inicializacion determinista de K-medias yEVANNA'
tratamiento de patrones nulos (PI-2)

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
PI-1
PI-2
*Conclusiones

Se propone una inicializacion determinista de los
centros:

B8 03 cco F i

Sean (x,, x, los patrones seleccionados para responder al
patrén g, ordenados de forma decreciente por frecuencias. Sea m
el nimero de neuronas.

Sim <[, entonces el centro de la neurona i se inicializara a la
posicion de x; para i=1, 2, ...m

Si m>[, las | primeras neuronas se inicializaran segun el punto
anterior, y las restantes segun el método aleatorio descrito en la
propuesta anterior.
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Tratamiento de patrones nulos

Si para un patréon de test g el conjunto de patrones
seleccionados Xq esta vacio, se proponen las siguientes
alternativas:

Alternativa 1: Se aplica el método de seleccion de patrones al
patréon de entrenamiento mas cercano, como si fuera el patron de test.

P. Gausssia

P. Inversa
PI-1
PI-2

*Conclusiones

Alternativa 2: Se entrena la red por el método tradicional, utilizando
todos los patrones sin replicar.

EVANNAI

PI-2. Resultados experimentales

Funcion definida por partes Polinomio de Hermite

Funcion definkda por pases (Propoesa 2.3) Polinomio de Hesmite (Propuesia 2.3)

Error medi
Error medi

eIntroduccion o005 b 0015
oo ool

0005 T 0.005
o o
0 005 01 015 02 025 03 035 o 005 ol 0.15

Coete relativo Conte pelative

P. Inversa
PI-1 » Los resultados son similares a los de la propuesta anterior sin
.Comlugﬁis depender de inicializaciones aleatorias.
* Con todos los cortes estudiados se seleccionan patrones de
entrenamiento. No hace falta utilizar las alternativas de
tratamiento de patrones nulos.
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PI-2. Resultados experimentales

*Mareas de Venecia

*Mackey-Glass

*Dominios de alta dimensionalidad:
aparecen “patrones nulos”

*Los resultados, en zonas sin “nulos”
son similares a los del método anterior,
pero sin necesidad de inicializaciones

P. Inversa aleatorias.
PI-1
PI-2

*Conclusiones

EVANNAI

PI-2. Resultados experimentales

*Mareas de Venecia

Blethad (2) Wethed (b)

Mean etiet
Mean erer

Reltive 1t

Alternativa 1 Alternativa 2
Local Global
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PI-2. Resultados experimentales

*Mackey-Glass

Wethed (2) Wethed (b)

Mean et
M e

ol o.ls ] 2 ol ols
Relative 1adis Relative ndins

Alternativa 1 Alternativa 2
Local Global

EVANNAI

PI-2. Resultados experimentales

Zona de patrones nulos

*Mareas de Venecia

Mean errors with deterministic initialization of centers and null patterns processing. Venice
Lagoon time series

Hidden Neurones

15 19 23 27 NP | %PP
0.06292 | 0.06186 | 0.06330 | D.06352 100
0.06672 | 0.06239 | 0.06333 | 0.06500 100
0.03011 | 0.03197 | 0.02792 | 0.03231 p 100
0.03572 | 0.03407 | 0.03266 | 0.03441 : 100

*Mackey-Glass

Mean errors with deterministic initialization of centers and null patterns processing

(rr = 0.04). Mackey-Glass time series.
Hidden Neurones

7 11 15 19 23 27 %PP

Method (a) | 0.02974 | 0.03043 | 0.03132 | 0.03114 | 0.03309 | 0.03373 100

Method (b) | 0.03385 | 0.03641 | 0.03545 | 0.03464 | 0.03568 | 0.03408 100
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PI-2. Resultados experimentales

Comparacion de los errores minimos obtenidos

P. Inversa — 2 P. Inversa — 1 P. Gauss. Entr.
Tradic.

Funcion 0.00208 0.00273 0.04156
definida por | r,=0.06,11n r, =0.06, 19 n 25, 100 n
partes
Polinomio de 0.0038 0.00345 . 0.01904
Hermite r,=0.12,11n | r,=0.08,9n =0.1,5 40n

Serie de las 0.02059 0.02888 0.0905 0.09605
Mareasde | r,=0.16,19n | r,=0.12,19n | ©=0.1517 | 50n
Venecia n
Serie de 0.01554 0.01651 0348 0.10273
Mackey-Glass | r =0.08,30n | r,=0.15,25n =0.1, 110n

Comparacion de los errores por cada patrén de g\yypnpNNAI
test

Comparacion de los errores para cada patron de test

Funcion definida por partes Polinomio de Hermite

+ e R
NS
2 NN b an, n\/“L(M

200
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Conclusiones

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones y
trabajos futuros

Resumen de las conclusiones expuestas

La capacidad de generalizacion de las RNBR aumenta
significativamente respecto al entrenamiento tradicional.

La funcién inversa utilizada logra buenos resultados sin ser el corte
un parametro critico: Método robusto.
— El método no depende de inicializaciones aleatorias

— Se garantiza la prediccion del 100% de los patrones

El método puede aplicarse a otros modelos de redes de neuronas.

EVANNAI

Lineas futuras de investigacion

eIntroduccion
*Estado del arte
*Objetivos
*Método SPVP
P. Gausssiana
P. Inversa
*Conclusiones y
trabajos futuros

Estudio de diferentes funciones de ponderacion

Estudio de diferentes funciones de distancia
(La distancia se usa tanto en la activacion de las neuronas como en
la seleccion de los patrones)

Validacion del método propuesto en otros modelos de redes de
neuronas, especialmente el perceptron multicapa.

Busqueda automatica de la funcion 6ptima para un cierto problema




