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INTRODUCCION

 Los problemas de clasificacion son fundamentales en el

analisis de datos ambientales.
* Bondad en la clasificacion Vs. Complejidad de los modelos.

e Es importante analizar el nUmero de clases y el de patrones

dentro de cada clase.
» Clasificacion no supervisada: agrupamiento (clustering).

 Clasificacion supervisada.
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CLASIFICADORES LINEALES (1)

VENTAJA
FUNDAMENTAL | ——=>| SENCILLEZ

Aproximacion probabilistica:
 Clasificacion binaria: dos clases con probabilidades asociadas p y 1-p.

* Probabilidad de pertenencia de la observacion “i” ala clase A definida por una
respuesta unidad (salida=1):

eﬂo+,31X1i+----+ﬂJ XJi

_1+e

pi Bo+tBXi++B1X5i

iiMuy parecido a UNA neurona dentro de
una estructura de red neuronal artificial!!
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CLASIFICADORES LINEALES (lI)

Los parametros del modelo se estiman para maximizar la funcion de verosimilitud
(iteracion generalizada de Newton-Raphson, similar a unos minimos cuadrados

generalizados).

Regresion logistica con repeticiones:
eﬁ0+,6’1x1i+....+/?3x“

X = Ko Xy = XJi): N Py =N 14 el At X,

E(y

Modelo logistico multinomial (K-clases):

Lot BiXei+.t+BiXy;
Pi = — , k=12....,(K-1)
1+ eﬂ0+ﬂlxli+""+ﬂ.] X3i
=1

k

P = — , k=K
Lo+ X+ + B3 X5i
1+ E e ! !
k=1
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ARBOLES DE DECISION (1)

» El clasificador se representa graficamente por un arbol de
decision.
* El objetivo es tener buenos clasificadores a partir de

arboles lo mas sencillos posibles.

* A partir de los arboles mas sencillos, pueden explorarse
arboles mas complejos hasta llegar a un compromiso entre

exactitud y complejidad.
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ARBOLES DE DECISION (Il)

Un arbol de decisidon es un arbol donde:

 Los nodos que no son hojas se etiguetan con atributos.

e Las ramificaciones que salen del nodo etiquetado con el
atributo A se etiquetan con los posibles valores de ese

atributo.

* Las hojas del arbol se etiquetan con las clasificaciones.
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Lo

ARBOLES DE DECISION (Ill)
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ARBOLES DE DECISION (1V)

* Un arbol de decision puede representar cualquier funcion
discreta de las entradas.

e Hace falta aplicar un “bias” para decidir el arbol con el que
nos quedamos: arbol mas pequefio, menos profundo, menos
nodos, mejor predictor.

« Para construir un arbol de decision hay que tener en cuenta
gue el espacio de arboles de decision es demasiado grande
para llevar a cabo una blusqueda sistematica, asi que habra
gue tomar alguna medida alternativa.
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ARBOLES DE DECISION (V)

e Para construir el arbol necesitamos un conjunto de patrones,
unos atributos de entrada y uno de salida (clasificacion).

* ji Sitodos los ejemplos pertenecen a la misma clase no hay
gue construir nada!!

* En caso contrario, se selecciona un atributo, y se construye
un subarbol diferente para cada uno de los diferentes valores
gue toma el atributo, que comprendera a aquellos patrones que
muestren ese valor del atributo.

VMNIVERSITATE IDVALENC 1A

OpenCourseWare Procesado y Analisis de Datos Ambientales. Curso 2009-2010. José D. Martin, Emilio Soria, Antonio J. Serrano




ARBOLES DE DECISION (V1)

* Los atributos pueden presentar mas de dos valores, lo cual
complica los arboles.

e Se asume que los atributos son adecuados para representar
el problema, jjasi que es necesario un adecuado
preprocesado!!

* iHay que ir con cuidado con el overfitting!

 El atributo a seleccionar para generar el arbol se define
utilizando conceptos de Teoria de la Informacion
(habitualmente medidas de entropia).

e iiAfortunadamente tenemos la instruccion treefit en
Matlab!!
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REDES NEURONALES. El MLP (1)

« Modelos no lineales: pérdida de sencillez a costa de una

mayor exactitud.
e L a naturaleza no es lineal.

e Inspirados en las redes neuronales bioldgicas ya que

Incorporan capacidad de aprendizaje.

* ii El MLP es un aproximador universal de funciones!!
Mapea cualquier conjunto de entrada conexo en un

conjunto de salida conexo.
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REDES NEURONALES. ElI MLP (ll)

» Capas de entrada y salida definidas
por el problema.

e Capas ocultas deben ser
optimizadas.

 Hay que controlar el sobreajuste y el
sobreentrenamiento.

e El conocimiento se almacena en los

Input L st nd QOuput L . )
R Hidder?Layer HiddeillLayer e PESOS SlnaptICOS :
Sesgo
Xn:il
1T o
; X1
PERCEPTRON - — salida
MULTICAPA CON DOS 0 ()M, e T m
CAPAS OCULTAS Entrada .
Xn
NEURONA NO LINEAL —>

Pesos
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REDES NEURONALES. El MLP (ll1)

i i 1 M N

FUNCION DE COSTE CUADRATICA IIE——> J-= ZZe, (i)
i=1 j=1

(Distribucién de errores de tipo Normal) J

F.C.ENTROPICA  I——> Jzﬁii[a%(i)),nﬁi‘;jg;}(1_dj(i))|n{1_d,-(_i)D

i=1 j=1 i 1-o0.
(Distribucion Binomial) j 0; (1)

Vm (t) = Zwmi (t) ’ Xi
, i—0 » Existe una sefal deseada
PROPAGACION

y (t)=¢_ (v_(t)) |que secomparacon |asalida
HACIA m P obtenida por lared
DELANTE (UNA 2,(t) = th ®)-y,(t) | (aprendizaje supervisado).

CAPA OCULTA)

0 (t) ¢ (Z (t)  El aprendizaje se basara

_ _ o en la minimizacion de la
¢ y ¢ son funciones de activacidn no funcion de coste.

lineales
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REDES NEURONALES. El MLP (1V)
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(Tangente hiperbdlica, entre -1y +1)
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REDES NEURONALES. El MLP (V)

Inconvenientes del Backpropagation:

« Saturacion de las neuronas debido a la dependencia con la derivada de la
funcion de activacion.

Solucion: @p (X)=fx+(1-f)p(x) donde 12420 (f=1 al principio del entrenamiento).

e Inicializacion de los pesos sinapticos puede hacer caer el sistema en un
minimo local, provocar saturacion de las neuronas y afectar al tiempo de
convergencia.

Solucién: Algoritmo ERA (Expanded Range Approximation)
dent :<d>+ﬂ“[d _<d>]
e Zonas planas de la superficie de error implican no actualizacion.

Solucion: Afadir término a la derivada (posibles inestabilidades) o incluir
informacion sobre la superficie de error considerando la segunda derivada.

* Eleccion de la constante de adaptacion.

Solucién de compromiso o algoritmos que aceleran la convergencia lejos del
minimo y la ralentizan cerca.
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REDES NEURONALES. El MLP (VI)

 Parada del aprendizaje.

Solucién: Controlar sobreentrenamiento a partir de Early-stopping,
validacion cruzada, v-fold, leave-one-out, ....

e Eleccidon de la arquitectura.

Solucion: Controlar sobreajuste, métodos de poday crecimiento.
e Eleccidon de los patrones de entrenamiento.

Solucion: Conjunto representativo.

 Funciones de error.

Solucion: base estadistica para su eleccion. Pueden afadirse términos
para simplificar lared (términos de penalizacion) y jjaportar
conocimiento a priori sobre el problemal!!

VMNIVERSITATE IDVALENC 1A

UpenCourseWare Procesado y Andlisis de Datos Ambientales. Curso 2009-2010. José D. Martin, Emilio Soria, Antonio J. Serrano




REDES NEURONALES. El MLP (V)

Variantes del Backpropagation.

e Variante de momento. Acelera la convergencia lejos del minimo y la ralentiza
cerca.

AW . (t) =—a-VI + u-Aw,_. (1 -1)

e Silva-Almeida (d<1y u>1).
a(t-1)-u<e= (VWU_ Y ) (VWU_ I )> 0

a(t)= a(t-1)-d <= (Vwij(t)J)-(VWij(t_l)J <0

« DELTA-BAR-DELTA. Evita inestabilidades del método de Silva-Almeiday es
mas inmune al ruido.

{a(t “N+ue==(v, oI)(5,t-1)>0
a(t) = ’

a(t-1)-d == (Vwi,-m‘])‘(&ij (t_l))<0 O<&1

8;(t=1) = (1-0)V,, (I +0-5;(t-2)
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REDES NEURONALES. El MLP (VIII)

« RPROP.

Aw; (t) = —a(t) -signo(VWij(t)J)

(0 - min(a(t)-u,a,, ) == (VWU_ 03 ) (VWU_ pyd )> 0 (U>1 y d<1)
max(a(t)-d,a,,, ) == (Vwij(t)‘] Vi 09 )<0

g Se evitan valores muy altos de a para evitar inestabilidades
y muy bajos para evitar ralentizar demasiado la

convergencia
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CONCLUSIONES FINALES

* Deben utilizarse siempre métodos lo mas sencillos posibles. Si
un algoritmo sencillo funciona, no vale la pena complicarlo con
variantes jjpero si tenemos problemas si!!

* Es fundamental realizar una buena definicion del problemay
un preprocesado adecuado.

 El MLP es una herramienta muy potente que debe manejarse
con cautela, evitando sus inconvenientes mas comunes.

* Debe llegarse a un compromiso entre estabilidad y plasticidad,
y entre complejidad e interpretabilidad.

« Para decidir el método a emplear hemos de plantearnos el
objetivo que queremos alcanzar y el problema a resolver.
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