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4.EL PERCEPTRON MULTICAPA

4.1. INTRODUCCION

El perceptron multicapa o multinivel es un red oeai feedforwardcon una o
varias capas ocultas entre la de entrada y lald&as&l perceptron multicapa es una
generalizacion del perceptron simple que es capaglasificar patrones que no son
linealmente separables. Son las capas ocultasuesdgn a la red la capacidad de
aproximar cualquier tipo de funcion o relacion erés entradas y las salidas de la red
neuronal convirtiendo asi al perceptron multicapauea red neuronal de propdsito

general, flexible y no lineal.

En la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de estaeadbnal con cuatro capas,
esto es, una capa de entrada, una de salida ygdas ocultas.

Figura 4.1: Modelo de un Perceptron Multicapa.
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

El disefio de la arquitectura del perceptron mytcaes decir, la eleccion del
namero de capas y del nUmero de neuronas de cpdgurao con el tipo de funcién de
activacion queda en manos del investigador y dexaeriencia. EI comportamiento
final de la red dependera tanto de estos parametros del aprendizaje, por tanto es
importante saber como disefiar la red multicapanyocentrenarla correctamente. En el
siguiente apartado se vera unas cuantas consioleeadbasicas en cuanto al disefio de

la red neuronal y en apartados posteriores seaiagtentrenamiento de la red.

4.2. DISENO DE LA RED NEURONAL

Uno de los problemas al trabajar con redes newsnak que es dificil
determinar a priori la mejor arquitectura para keoun problema dado. Normalmente
se experimenta con distintas redes y se elige elafiece mejores resultados. En la
practica las redes neuronales realizan correctan@marea que ha aprendido durante el
entrenamiento, sin embargo, tras dicho entrenamiestdificil explicar o interpretar

cémo funciona la red.

Aln asi, existen algunas consideraciones que nedepuayudar a la hora de

disefar una red neuronal:

NuUmero de capas ocultas:

El nimero de capas a elegir dependera del casquaurormalmente con una
capa oculta es suficiente. Una red neuronal dectipas serd capaz de aprender una
funcién formada por un numero finito de puntos ocfanes continuos definido en un
dominio compacto, esto es, las entradas tienerinitel definido. Muchas funciones
gue no cumplan estas condiciones pueden ser agasntimbién por una red de tres

capas bajo ciertas condiciones.
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

Si una funcién no puede ser aprendida por una eetted capas, en general,
podra aprenderse con una de cuatro. Asi un pebceptulticapa con dos capas ocultas
se puede considerar como un aproximador univeesala practica nos decantaremos
por dos capas ocultas cuando nos encontremos curiof@s continuas pero con

algunas discontinuidades. Tedricamente nunca ssi@@ mas de dos capas ocultas.

El caso mas comun para que ningun perceptron rapéipueda aprender una

funcién es cuando dicha funcion no esta en un dommpacto.

NUmero de neuronas:

El nimero de neuronas de la capa de entrada yakedalida sera el nimero de
entradas y salidas que nuestro problema. Sin embargleccion del nimero de

neuronas en cada capa oculta no es tan trivial.

En general, el nimero de neuronas ha de ser loentémente grande para que
la red neuronal pueda aprender a realizar la @@saada. En contra, si el nimero de
neuronas es demasiado elevado el tiempo de apagmdie alarga y en el peor de los
casos nunca alcanzara los objetivos deseados p@tntema de un nimero demasiado
grande de neuronas es el llamado sobreentrenamiestto se da cuando una red tiene
una gran capacidad de procesamiento de informacjde aprende aspectos
insignificantes e indeseados de los patrones numstrdurante el entrenamiento y la red
pierde la capacidad de generalizar. Un ejemplo sle feEnémeno se muestra en la

Figura 4.2.
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

O (0]
(0]
X = entrenamiento
o = validacioén
Modelo bien entrenado Modelo sobreentrenado

Figura 4.2: Ejemplo de sobreentrenamiento.

La mejor forma para proceder en la eleccion del eronde neuronas en las
capas ocultas es comenzar con un numero pequeélladecomo por ejemplo 2 o0 3
neuronas, entrenar la red y verificar que el cotapaento de la red es satisfactorio. En
caso que no sea asi, se incrementa ligerament@éredra de neuronas y se vuelve a
comprobar la validez de la red neuronal. Este gliatiento se repite hasta que el error
obtenido de la red durante la validacion es acéptaio hay mejoras significantes. No
nos interesara seguir aumentando el numero de meyw que se perdera la habilidad
de generalizar de la red.

Funcién de activacion:

El algoritmo de aprendizaje que se empleara pateerexr la red es el
Backpropagatioro la regla delta generalizada. Esta técnica nacqsee la funcion de
activacion sea continua, es decir, diferenciabtelé&Emayoria de los casos la funcion
utilizada es una funcidén sigmoidal. La funcion siggal mas popular es la funcion
logistica aunque también existen muchas otras garade ser la tangente hiperbdlica o
la arcotangente.
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

La forma exacta de la funcién no tiene un grantefen el comportamiento final
de la red neuronal, sin embargo, su influencia e significante en la velocidad de

convergencia durante el entrenamiento.

Ha de tenerse en cuenta que una funcion sigmagste tin rango determinado y
estas funciones nunca alcanzan estos valores @drdPor ejemplo, si se emplea la
funcidn logistica, las entradas han de ser noredédig entre 0 y 1 y las salidas se

consideraran activadas en torno al valor 0.9 yalesalas en torno al valor 0.1.

4.3. ENTRENANDO LA RED

4.3.1.Introduccién

El algoritmo de retropropagacién o de propagaciaciehatras, mas conocido
comoBackpropagationfue el primer método préctico para el entrenamieetona red

neuronal multicapa con conexiones hacia adelafgedforward.

Este es un algoritmo iterativo donde se realiza jpiasadas de céalculo por
iteracion. En la primera pasada se presenta ummmnge patrones de entrenamiento a
la red uno por uno y se calcula el error cometidola red. En la segunda pasada se
actualizan los pesos de la red neuronal en fursérerror cometido. La forma que se
propaga el error a la hora de actualizar los pesd®cia atras, esto es, desde la capa de
salida hacia la capa de entrada dando el nombretd®ropagacion al algoritmo de

aprendizaje.
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

Capa Capa Capa
Entrada Oculta Salida

Figura 4.3: Conexiones entre las capas del per@daptnulticapa.

Dado un patrén de entrenamiengollamemos la respuesta deseada para una
neuronak comodyk Y la respuesta observada por la red camoSi la red posee
neuronas de salida, el error para este patrontdenamiento es:

-1

(d, —0,)° Ec.(4.1)
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>

T
o

El error cometido por la red can patrones de entrenamiento en una iteracion
es:

3
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E = E, Ec.(4.2)

1
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El Backpropagatiores un algoritmo basado en el gradiente. El graglidatuna
funcion determina el incremento mas rapido de dfahaidn. Aplicado a nuestro caso,
si tomamos el sentido contrario del gradiente dargiremos decrementando el error.
Entonces, para reducir el error cometido por lanearonal se ajustara los pesos desde

una neurona a la siguiente neuronan la direccion:

_OE

Ec.(4.3
o, (43)
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

Este ajuste de pesos se repite todas las vecesegueecesario, y como siempre
nos dirigimos en el sentido en el que decreceret supondremos que alcanzaremos el
minimo error en algin momento. La velocidad y lec[mion a la que alcanzamos ese
minimo dependen de la tasa de aprendizaje. Es@amptio es la distancia del paso
tomado en la direccion del minimo y si es demasjstpuenio la convergencia sera muy
lenta. Si, por el contrario, es demasiado elevaohzwa convergera debido a que el error

oscilara en torno al minimo.

Para reducir las oscilaciones durante el entremdmige afiade un término de
momento Cada nueva direccion calculada es una suma phetel gradiente y la
direccion tomada en la iteracion anterior. Al disuii el nUmero de oscilaciones
conseguimos aumentar la velocidad de convergeina. interesa un valor alto de
momentagpara disminuir lo maximo posible dichas oscilaegnsin embargo, un valor
demasiado alto supondria que el algoritmo no psedair los giros tan comunes en el

espacio de los pesos.

4.3.2.El algoritmo Backpropagation

A continuacion se presenta los pasos del algori@axkpropagationntroducido

en el apartado anterior detalladamente

1) Inicializacion de los pesos:

En este paso se inicializaran todos los pesos dellale manera aleatoria y de

pequefio valor.
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2) Presentacion del patron de entrenamiento:

El patron de entrenamiento presentado a la readéefdamado por patron de

entrada X, =(Xp,%,-,Xy4) Y la salida deseada para esta entrada

d, =(dy,d,,...,dy ), siendoN y M el numero de entradas y salidas respectivamente.

3) Caélculo de la salida:

Se obtiene la salida de la red para la entradeemiéda, para ello se van
calculando los resultados intermedios capa a cas#ahlegar a la capa de salida

hallando asf el resultado de la red = (Yo, Y1, Yy - )

Para el ejemplo de la Figura 4.3, primero se Haflssalidas para la capa oculta,

siendo la salida de una neurgna
N-1
Yy = f(ZWij X, +6?J} Ec.(4.4)
i=0
Se repite los calculos con la capa de salida, qee yma neuronia

L-1
Yo = f(Zijypj +8k] Ec.(4.5)
=0

SiendoL el numero de neuronas de la capa oculta.

36



4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

4) Caélculo del error para todas las neuronas:

Si la neuron& es una neurona de la capa de salida, el valdrede
Oy = 1"(netpk)(dpk ~Yok) Ec.(4.6)

Si la neurong es una neurona perteneciente a una capa ocus& maede hallar
directamente l&, sino que necesitamos ldsltasde la capa posterior. Bise refiere a
estasdeltas de la siguiente capa, entonces,dlgpara la neurona se hallara de la

siguiente manera:

J, = f'(net)> d,w, Ec.(4.7)
k

La funcion de activacion, como se ha comentadganados anteriores y como
se observa en las ecuaciones, ha de ser deriEblgeneral tendremos una funcién

lineal o una funcién sigmoidal.

La derivada de la funcién lineal e$:(x) = yisi se utiliza la funcion logistica,

la derivada esf ' (x) = f (X)(L— f X))

5) Modificacion de los pesos:

Al igual que en el célculo de los errores, la dizaaidon de los peso se realiza

desde la capa de salida hacia atras hasta la eapardda.

Los nuevos pesos para la capa de salida se obtlenlarforma:

w, (t+1) =w, (t) +ad, Y, Ec.(4.8)
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Y para la capa oculta:

w; (t+2) = w; (t) +ao Ec.(4.9)

pj Xpi

El parametrau es la tasa de aprendizaje con un valor entre @uyelse ajusta
para controlar tanto la velocidad de aprendizajdadeed como la estabilidad en las
estimaciones de los pesos.

Se puede afadir a las actualizaciones anteriotgsneinomomentoque para la

capa de salida se halla de la siguiente forma:

ﬁ(ij (t)_ij (t _1)) Ec.(4.10)

Y para la capa oculta:
Blw, (t)-w, (t-1)) Ec.(4.11)

6) Volver al paso 2:

Los pasos del 2 al 5 se repiten de manera iterdtasia que la red haya
aprendido a realizar su tarea y el error cometma gada patrén de entrenamiento sea

menor de un valor deseado y los pesos de la restabilicen.

1 M-1
E,=—> 0,<¢ Ec.(4.12)

4.3.3.Minimos locales

La funcién de error forma una superficie donde gaulsto corresponde a unos

valores de los pesos de la red neuronal. El afgordeBackpropagatiorbusca un valor
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4. EL PERCEPTRON MULTICAPA

minimo de esta funcion. Sin embargo, el algoritneosiempre encuentra un minimo

global y puede detenerse en un minimo local.

Minimo Minimo
local

local

Minimo
global

[
>

w

Figura 4.4: Ejemplo representativo de una supegfide error.

En la Figura 4.4 se muestra un ejemplo represeatd@ una superficie de error
con sus minimos. Como se observa en dicha figasamlinimos locales abundan y su
presencia es un problema a la hora de entrenadlaSin embargo, no es necesario
encontrar el minimo global para obtener una redafigzca buenos resultados, sino con

un error minimo preestablecido serda mas que sofeie

4.4. VALIDANDO LA RED

Una red neuronal no se debe de poner en funcion&mjasto después de ser
entrenado, primero ha de ser validado. Normalmesitie se lleva a cabo separando el

conjunto de patrones o muestras conocidas en dobsorguntos. Uno de estos
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subconjuntos es utilizado para el entrenamiente] wtro subconjunto servira para
validar la red.

Validar la red es tan importante o0 mas que el eatreento. Una red puede dar
buenos resultados con las muestras de entrenamignsin embargo, dar unos
resultados completamente erroneos en los patranegalidacion. Esto se observa en el
ejemplo de la Figura 4.5. Si la red se sobreentrésta aprendera detalles carentes de
importancia de los patrones de entrenamiento enl@éa estructura basica de los datos.

De esta forma, la red no generalizara correctamente

© o
o
X = entrenamiento
o = validacioén
Modelo bien entrenado Modelo sobreentrenado

Figura 4.5: Diferencia entre un buen modelo y unbrgentrenado.

Es normal que el error de los patrones de entrardmsea ligeramente menor
que el de los patrones de validacion. Sin embaiga, diferencia es demasiado grande
significa que los dos subconjuntos de patronesomonsuestras representativos de la

poblacién o que se ha sobreentrenado la red.

Es importante no utilizar los patrones de validagié@ra entrenar la red. Esto
puede pasar por error si se es inexperto. Un eges®ia si, tras entrenar la red, la red
neuronal no da buenos resultados en la validacgmwuelve a entrenar la red con una

nueva inicializaciéon de pesos. Esta nueva red naliree vuelve a probar con los
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patrones de validacion y si se obtiene buenos teskad se acepta la red, en caso
contrario se vuelve a repetir el proceso hastalgued de buenos resultados con los
patrones de validacién. Este método presenta dlgma que esencialmente estamos

utilizando los patrones de validacién como patrafeesntrenamiento.

Que la red no de buenos resultados durante laacadid quiere decir que los
patrones de validacion poseen informacioén eseqaialla red no ha aprendido. Si este
es el caso, se deberia de afadir los patroneslidacidn a los de entrenamiento y
volver a entrenar la red con todos los datos y usxdra nuevas muestras para la

validacion.

Si es absolutamente imposible obtener nuevas nageptaira la validacion se
entrena con todos los patrones y se espera qeel laeuronal funcione correctamente
sin una validacion. Entrenar con menos patronestog@s las que se tengan en este

caso seria desechar informacién importante paraeredcto aprendizaje de la red.

Una forma de validar la red sin la necesidad dezatipatrones de validacion
para poder entrenar la red con todos los dato®reue método estadistico llamado
bootstrapque se explicara en el siguiente apartado.
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