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Introducción



Dos tareas dentro de CU8

• BP/RP � ”agrupamiento de Outliers” � No Supervisado

• RVS � obtención parámetros físicos � Supervisado



Inteligencia Artificial

IA

Simbólico Subsimbólico

SSEE RNA P- Evolutiva

MLP SOM GENÉTICOS



Neurona biológica / Neurona Artificial



Patrón de conectividad o 
arquitectura

• Manera de conectarse las neuronas

X=(x1,x2,…xn) (vector de entradas)

w1, w2 (vectores de pesos)

F (función de activación)

S=(y1,y2,…yn)(vector de salidas)

S=F (F ( X . W1) . W2)

F es una función NO lineal
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Dos tareas dentro de CU8

� BP/RP � ”agrupamiento de Outliers” � No Supervisado � SOM
(Genéticos)

� RVS � obtención parámetros físicos � Supervisado � MLP
(Genéticos)



Dominios Transformados



Objetivos

• Disminuir la dimensionalidad de los datos de entrada
• Búsqueda de puntos / regiones de interés en los 

espectros. Posibilidad de fusión de regiones
• Combinación de técnicas que mejoren resultados de las 

redes.

PCA Fourier Waveletets Genéticos



Transformada de Fourier











Wavelets



Wavelet discreta

� Analisis en el “dominio” Wavelet .

� DWT . Analisis Multinivel .

Low-pass filter - Approximations

High-pass filters – Details





Ejemplo de Wavelets de un espectro

� Wavelet del espectro BP : 

Mejor 
resultado



Algoritmos Genéticos



Algoritmo genético. i: inicialización; f(x): evaluación; ?: condición de término;
Se: selección; Cr: cruzamiento; Mu: mutación; Re: reemplazo; X*: mejor solución.



Genéticos

Si (0  1  0  0  1  1  1  1  0  0  0  1  1  1  0  0  0  1  0  1   0 0  0)

Sk (1  1  0  0  0  0  0  1  0  0  0  1  1  1  0  0  0  1  1  1   0 1  0)

Sik (0 1  0  0 1  1  1  1 0  0  1  0 1  1  0  0  0  1  1  1   0   1  0 )

CRUCE + MUTACIÓN

λ

f



Genéticos



Obtención parámetros físicos en 
RVS



Perceptron multicapa (MLP)

• Rumelhart, Himton y Willians
(1986)

• Conexiones dirigidas hacia 
delante (redes feedforward)

• Las conexiones entre neuronas 
tienen asociado un peso (número 
real)

• Cada neurona tiene un umbral.

capa de entrada
(x1,x2,….xn)

c capas ocultas
con wi vectores de pesos
y uk vectores de umbrales
w1, w2, …wc
u1,  u2, … uc

capa de salida
(y1,y2,…yp)



Diseño de la arquitectura de red

� Definir la función de activación

Por el recorrido deseado (no influye en resultado)

� Número de neuronas 

En las capas de entrada y salida lo determina el problema

Importante reducir dimensionalidad (PCA, correlación, sensibilidad de 
parámetros, …)

� Número de capas

No existe método, prueba y error (búsqueda en el espacio de 
arquitecturas, línea de investigación actual)



Algoritmo de retropropagación

• Estrictamente se busca el  mínimo de la función de error total (E), en la 
práctica se minimiza e(n) para todo n, 
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α , tasa de aprendizaje

Los umbrales      , se pueden ver como entradas de valor -1 y peso k
iuk
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Algunos problemas 
posible causas

• Sobreentrenamiento
– Demasiados ciclos de entrenamiento => repetir entrenamiento 

– Demasiadas neuronas en capas ocultas => reducir dimensionalidad (prueba-error)

• Mínimos locales
– Necesidad de más grados de libertad => más neuronas en capa oculta

• Saturación (parálisis) 
– se satura la salida de las neuronas => no modifica los pesos =>

=>“parece que ha terminado” =>  valores iniciales más pequeños



MethodMethod

(SNRr,Parami) specific

ANN1

SNR 
classifier

Processing Technique 1

…

(SNRr,Parami) specific

ANN2Processing Technique 2

(SNRr,Parami) specific

ANN3Processing Technique 3





Resultados (I)Resultados (I)



ResultsResults (II)(II)



Agrupamiento de Outliers



Modelo de red

� Dos capas: entrada y capa competitiva

....................................

.

.............

.............

.............

CONEXIONES
FEEDFORWARD

CAPA DE
ENTRADA

UNIDADES
COMPETITIVAS

ε = (ε1, ε2 ,…,εn)  vector de entradas

µij matriz de pesos sinápticos 

µj= (µ1j ,µ2j,…,µnj) vector de pesos asociados a la célula j de la capa competitiva



Funcionamiento

• En el modelo de Kohonen se utiliza una 
función distancia para comparar los vectores de 
entrada ε y peso sináptico µj de la neurona j 
(de la capa competitiva) y a partir de ella su 
salida, si suponemos distancia euclidea
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Se calculan todos los jj ∀,τ

y se elije aquél que es mínimo, etiquetando esa célula como neurona ganadora



Funcionamiento

• Si el método de aprendizaje sigue el modelo “el que gana se lo lleva todo”�

� salida de la neurona ganadora vale 1 y el resto cero

• Si el método de aprendizaje permite definir regiones de neuronas que representan patrones 
próximos � definir vecindarios� el aprendizaje se produce también en neuronas vecinas 
(distintas arquitecturas)
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Algoritmo de agrupamiento

� Self Organization Map + Kohonen algorithm

ε = (ε1, ε2 ,…,εn)

µj= (µ1j ,µ2j,…,µnj)



Algoritmo de agrupamiento

Clase A

ε = (ε1, ε2 ,…,εn)

µj= (µ1j ,µ2j,…,µnj)



Algoritmo de agrupamiento
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Clase A
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Algoritmo de agrupamiento

Clase B

ε = (ε1, ε2 ,…,εn)

µj= (µ1j ,µ2j,…,µnj)



Algoritmo de agrupamiento
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Algoritmo de agrupamiento

Clase AClase B



Run_1. A1/BP 10x10

Physbinary Star

Quasar Galaxy



Run_1. A1/BP 50x50

Physbinary Star

Quasar Galaxy



RUN2- 50x50



Example of output map and
Confusion matrix

10x10
output
map

confusion 
matrix %
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