MODELOS PREDICTIVOS

Redes Neuronales

Jaime Miranda

Departamento de Ingenieria Industrial

Universidad de Chile

IN47B

Ingenieria de Operaciones



TAREA N°5

OFERTAS FOCALIZAS

— Cansados de fallidos y bajos radios de retorno del envié de descuentos y ofertas
por correo, una importante empresa de retail desea construir un modelo de
prediccion de compra (ofertas focalizadas).

— Se desea mandar un descuento para un DVD.

— La empresa posee historiales de compras de sus clientes que han comprado
alguna vez un televisor de esas caracteristicas.

— Se desea minimizar los costos, asociados a los costos de envio y “compras
gancho”
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TAREA N°5
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PREGUNTAS

— ¢, Qué informacién tenemos a nuestro alcance?

— ¢, Cuantas personas han comprado la oferta?

— ¢, Qué informacioén necesitamos para describir a los clientes?

— ¢ Cual es el patron de los clientes que han comprado anteriormente?

— ¢ Qué tipo de error desea disminuir la empresa?
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PROCESO KDD
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DEFINICIONES

APRENDIZAJE

— “El aprendizaje es una habilidad de la que disponen gran parte de los sistemas
naturales para adaptarse al entorno en el que vive”.

— “Adquisicion de conocimiento de un proceso por medio del analisis, ejercicio o
experiencia®.

— “Un proceso por el cual los parametros libres del sistema se adaptan a través de
un proceso continuo de estimulacién a partir del entorno en el que el sistema
esta inmerso”.
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TEORIA ESTADISTICA

ENFOQUE BAYESIANO

C./X,)= p(X, /C)™ p(Cy)
PR pX,)

DONDE:

Ck denota la clase k del atributo elegido como base.

D P(C)=1
Zk P(X,)=1

XL son los atributos a los cuales se condicionara en probabilidad
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TEORIA ESTADISTICA (2)

REGLA DE DECISION DE BAYES

X pertenece a la clase C; siy solo si:

g(x.) > g(x,)

P(C,/x.)> P(C,/x,)




DIAGRAMA DE APRENDIZAJE SUPERVISADO
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CLASIFICACION LINEAL

i Xe R" - R

EJEMPLO: Clasificacion binaria

f(X)=20 mm) Clase 1
f(X)< 0 mmm) Clase2




CLASIFICACION LINEAL (2)

Saldo

(wex )+b=0

»

f(X)=(wex )+b
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MODELO PERCEPTRON

ALGUNAS NOCIONES

— Propuesto en 1956 por Frank Rosenblatt.

— Fue objeto de gran interés a comienzos de los 60°s.

— Primer algoritmo iterativo para clasificacion lineal.

— Este algoritmo garantiza encontrar un hiperplano separador de clases, para
datos linealmente separables.

— Unidad basica de la arquitectura de las redes neuronales.

— Se basa en una representacion neuronal biologica.



MODELO PERCEPTRON (2)

MODELO
— Una neurona con pesos sinapticos y nivel umbral ajustable.
— Neurona bioldgica.

PROPOSITO
— Clasificar estimulos externos de un objeto respecto a una clase.

APRENDIZAJE
— Determinar el vector de pesos 6ptimo (w) que clasifique bien a cada objeto.



ELEMENTOS BASICOS

UNIDADES DE ENTRADA
— Elementos que estimulan la red.
— Atributos o variables de entrada.

CONEXIONES
— Por las que se propaga la sefial que conforma el patron.
— Pesos wi indican que tan fuerte es el atributo.

COMBINADOR LINEAL
— Capta las senales y las combina en una sola.

FUNCION DE ACTIVACION
— Activa o no la senal.
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MODELO PERCEPTRON

DEFINICIONES

— Vector de pesos

— Conjunto de ejemplos

— Salidas del modelo

— Margen




MARGEN EN FORMA GRAFICA
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ALGORITMO PERCEPTRON

1. Inicializar W=(wy,...w,) = 0.

2.  Seleccionar un ejemplo X"=(x",t") en orden ciclico o al azar.

3.  Si W clasifica correctamente a Xu, es decir:

<W.Xu>>0 y tu:—|—1
‘ No tomar ninguna accion
Wex")<0 y
t* =-1
4.  Si clasifica mal:
W =W +t"x"

5. Volver a2.



PRINCIPALES TEOREMAS

CONVERGENCIA

— El algoritmo perceptréon converge siempre en tiempo finito para un conjunto
separable y finito de ejemplos.

PESOS CICLICOS ACOTADOS

— El conjunto de pesos que algoritmo recorre para cualquier problema, sea éste
separable o no, es acotado.




PRINCIPALES TEOREMAS (2)

En tiempo finito el algoritmo producira:
— Un vector de pesos que satisfaga todos los ejemplos
— Conjunto linealmente separable
— Volvera a visitar un vector de pesos
— Conjunto no linealmente separable

Test de separabilidad lineal

No se conoce cota de tiempo

PROBLEMAS:
Costoso: almacenar pesos pasados




COMBINADORES LINEALES: APLICACION
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CANCELADORES DE RUIDO (ADALINE)
— Fueron introducidos por Widrow.
— Limpieza de una senal acustica que posee ruido.
— Uso de una estimacion de una serie temporal
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ESQUEMA GENERAL

Seinal limpia

Salida del
Sistema

S+n, r?
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PESOS OPTIMOS

IMGEFIERIA THDUS TRLAL

L&t

bl Ervor

Minmo
Elobal
_.-'
-

Whelengfint v

Vector de Pecos
I J-F"qp- Aclual
YWoctor dea Pesos wWectar Dedita

Wikt L Il




FUNCIONES LINEALES

FUNCION BOOLEANAS
X1 X2 A
1

1
0 1
1 0
0 0
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Los valores amarillos valen uno (TRUE)

Los valores azules valen cero (FALSO)



FUNCIONES LINEALES (2)

FUNCION BOOLEANAS

X1 X2 OR

1 1 1

0 1 1 X,

1 0 1

0 0 0 l ®

v

Los valores amarillos valen uno (TRUE)

Los valores azules valen cero (FALSO)



UN PEQUENO PROBLEMA

FUNCION BOOLEANAS
X1 X2 X
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REDES NEURONALES MLP

Aplicaciones

— Retencidn o fuga de clientes
— Deteccion de fraudes

— Scoring

Fortalezas

— Fuerte en lo referente a la modelacién no lineal

— Trabaja tanto con variables categéricas como continuas
— Alta aplicabilidad (variadas areas de estudio)

Debilidades

— Dificil interpretacion de las relaciones entre las variables (Heuristicas)
— Sobreajuste
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REDES NEURONALES MLP (2)

La gran mayoria de problemas no son linealmente separables
— No es posible usar el modelo perceptron. Modelo limitado
— No existe ningun hiperplano separador.

Se buscan funciones no lineales que definen las hipersuperficies




PRINCIPALES TEOREMAS
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Representacion de funciones

— Cualquier funcién booleana de un numero finito de entradas puede
representarse en forma exacta por un patron multicapas.

Hetch-Nielsen

— Cualquier funcion continua dentro de un cubo n-dimencional puede
implementarse en forma exacta por una red con una capa oculta.

Hornik

— La funcién puede ser representada con una red multicapa, siempre y
cuando tenga un numero adecuado de unidades escondidas.

Kolgomorov
— Una capa oculta es suficiente para la aproximacién de cualquier funcion.



ARQUITECTURA RED NEURONAL MULTICAPA MLP
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Atributos Clases

.
O/I Capa de salida

Capa de entrada Capa oculta



ROL DE LAS CAPAS OCULTAS
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Construyen las distintas dimensiones de los poligonos (fronteras).

Si el poligono posee una forma muy complicada necesita mas capas
escondidas.

Muchas capa produce sobreajuste.

Pocas capas no puede ser modelado el problema.

“Regla Aproximada”~ Usar el promedio de
las neuronas de entrada y de salida




ROL DE LAS CAPAS OCULTAS: FORMA GRAFICA




FUNCIONES DE ACTIVACION
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FUNCIONES DE ACTIVACION (2)
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FUNCIONES SIGMOIDES
— Logistica (0,1)
_ 1
sigm(z) = ST
— Tangente hiperbdlica (-1,1)
Slgﬂ](i) = m




FORMAS GRAFICAS...
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METODO DE APRENDIZAJE

RETROPORPAGACION DEL ERROR

— Se explora el grado de influencia de los pesos en el error.
— Estos se ajustan desde la capa de salida hacia la capa de entrada.
— Necesita que las funciones de activacion sean diferenciables.

Error mmm) Ek = {dk? o Ek}

t tSaIida Calculada

Salida Deseada




METODO DE APRENDIZAJE (2)

RETROPORPAGACION EN DOS PASADAS

— FORWARD: Con los pesos fijos se calcula la respuesta de las distintas unidades
(capa oculta y de salida) y se determina el error.

— BACKWARD: La senal del error es propagada hacia atras usando los pesos de
la red y ajustando los pesos.

Lilleh = gy (i)

Tasa de aprendizaje




METODO DE APRENDIZAJE (3)

TASA DE APRENDIZAJE (p)

— Es la encargada de la velocidad en que son modificados los pesos en cada una
de las iteraciones del algoritmo.

Luolir) = ey erels)

MOMENTUM

— Trata de aumentar la tasa de aprendizaje sin producir inestabilidad.

— Trata de aumentar la velocidad de convergencia @
\ /
Aw(k) = p*(e)x(k) + d-Aw(k —1)




FORTALEZAS - DEBILIDADES

Tiene una alta aplicabilidad
— Data Mining supervisado y no supervisado.
— Variadas areas de estudio.
Aplicabilidad a soluciones complejas
— Modelacion no lineal.
— Gran adaptabilidad a los inputs de la red.

Los datos deben ser preprocesados
— Escalarentre Oy 1.
Los resultados son valores continuos
— Es dificil introducir variables categéricas.
Poseen una enorme cantidad de parametros
— Hay enormes cantidades de combinaciones.
— Problema combinatorial.
— Diferencias pequefias pueden causar enormes cambios en la salida .
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