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El Plano Computacional

| Anatomia, Ingenieria y Diagnostico de las Redes Neuronales Artificiales |

=

Sintesis de Arquitectura de Sistemas y Optimizacidén Heuristica




El Paradigma Biologico: Eficiencia y Paralelismo

El Cerebro

Circuito Tradicional
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[ | Velocidad: Lenta (1073 s)
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Arquitectura: Masivamente paralela
(= 10" neuronas, = 104
conexiones/neurona)
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Velocidad: Rapida (1077 s) [ | Arquitectura: Secuencial,

rigidamente programada.

|

Ventajas: Tolerante a fallos, flexible (aprende sin programaciodn
explicita), maneja ruido e informacidn cualitativa, bajo
consumo (20% de la energia corporal).

Desventajas:
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Falla ante danos estructurales, incapacidad innata
para manejar ruido o ambigiiedad sin reglas explicitas.




Diccionario de Traduccion Biologica-Matematica
(i B

Dendritas

2t Direccic’:n\‘ :
del Impulso |

Axon (Transmisor) = AN
Salida (y / a):
La sefial final propagada a
la siguiente capa.

Soma (Nucleo) — AN
Sumatorio (3)) +Sesgo (b):
El integrador que acumula el
potencial eléctrico.

Dendritas (Receptor) — AN
Entradas (x;):

Las variables de entrada
que alimentan el sistema.

Sinapsis (Conexion) -
Pesos (w;):

La memoria del sistema;
conexiones multiplicadoras que
amplifican o inhiben la seial.

Entradas (x4)

<4
<
= e

v
»@ Salida (y/ a)
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Arquitectura de la Unidad Basica (La Neurona Artificial)

1. p (Vector de Entrada): Los /
datos puros del entorno o
capa anterior.

/ 2. Weights 3. ¥ (Sumador Lineal): Funcion

5. f (Funcion de
Transferencia): Filtro
matematico que define el
rango y forma de la salida.

de propagacion. Combina las
entradas ponderadas.

6. a (Salida): El resultado
procesado, listo para
propagarse.

2. W (Matriz de Pesos): El
conocimiento almacenado.
Ajustar estos valores es el
aprendizaje.

\ 4. b (Bias / Sesgo): Umbral de

activacion base de la neurona.
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Galeria de Funciones de Transferencia
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_1..
Limitador Fuerte (hardlim)
Rango: [0, 1]

Uso: Funciones de discriminacion binaria o
decisiones tipo interruptor.

SV

Lineal (purelin)
Rango: [-<, +]
Uso: Aproximacion lineal y capas de salida donde
no se requiere acotar el valor.

dA
HlT
0 n
Sigmoidal Logaritmico (logsig)
Rango: [0, 1]

Uso: Compresion de senales asimétricas, mapeo
de probabilidades.
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Tangente Sigmoidea (tansig)
Rango: [-1, 1]
Uso: Ideal para datos centrados en cero, mayor
gradiente que logsig.
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Topologia del Sistema: Unidireccional vs. Recurrente

Redes Hacia Adelante (Feed-forward) Redes Recurrentes

Flujo: La informacion viaja en un solo sentido Flujo: Contiene ciclos de retroalimentacion; la
(Entrada — Capas Ocultas — Salida). informacion retorna a capas anteriores.
Dependencia: La salida actual solo depende de Dependencia: La salida depende de la entrada
la entrada actual. actual y del estado interno previo (memoria).
Aplicacion: Aproximacion de funciones estaticas, Aplicacion: Series temporales, secuencias
reconocimiento de patrones. dinamicas, procesamiento de lenguaje.

vy

£ NotebookLM



El Motor de Aprendiziaje: Minimizacion del Error

1. Propagacion

Los datos atraviesan la red
generando una salida
predictiva.
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4. Actualizacion

2. Calculo de Coste

Se mide el Error Cuadratico
Medio (MSE) entre la prediccion
y el dato real (t). o

Y. (prediction — t)*
N

MSE =

r

3] Optimizacion

Busqueda del minimo de la funcion. Dos

\\\ aee

0 R A_“\,

Se ajustan los pesos (w) y enfoques principales:
sesgos (b) y se repite la - _ | g
iteracion hasta cumplir el Gradiente: g
criterio de parada. ; ) _ (
sional; ajuste en serie metros; busqueda en
S o (busqueda local). A paralelo (sobrevive el
* hijo con menor error).
P P

Derivada multidimen-

Algoritmos Genéticos:
Mutacion de para-

S
.
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La Paradoja del Aprendizaje: El Peligro del Sobreaprendizaje

Ajuste Optimo

Sobreaprendizaje (Overfitting)

Salida

Generalizacién Saludable * °F +

Entrada

A

+
AL
{g +
-
= A
A +
4
Fallo Sistémico
+
Entrada

Un error de entrenamiento de
cero puede ser el sintoma

de una red colapsada.

Explanation: El Sobreaprendizaje (Pérdida de
Generalizacidn) ocurre cuando una red dispone de
demasiados parametros y comienza a memorizar el

ruido y los errores de los datos, en lugar de extraer

el patron matematico subyacente.

Consequence: Ajuste perfecto en laboratorio, fracaso

absoluto ante datos nuevos del mundo real.

J
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Estrategia de Contencion: Division de Datos

le »l
¥ |

= = ,
Le _1 - -
| 11 | Entrenamiento (80%): El Libro de Texto.
- Usado exclusivamente para ajustar los pesos y sesgos
_T" de la red neuronal iteracién tras iteracién
' Ly wy,
I . () — ‘_, w=w-—mn * ?E
o O 0 0 O 10q Way
| i R
100% Validacion (10%): El Arbitro.
= (] |
‘E R Dat - Evalua la red después de cada iteracion. A
aw vaia No ajusta pesos, sino que vigila la apari-
| cion de sobreaprendizaje en tiempo real. -\
: = Monitor: Error_Validacion
| _ _ 1
| Test (10%): El Examen Final.
o5 — Datos invisibles reservados estrictamente
| para medir el rendimiento objetivo una = —
< | N vez que el entrenamiento ha concluido
| por completo.
Score: Métrica_Final




Panel de Diagnostico I: Early-Stopping
i =7 w

Diagnostico Dossier Carder

Mean Squared Error vs. Epochs F
L ' . El Sintoma:
Train
—— Validation | . _ _
—— Test : Durante las iteraciones sucesivas, el
:::E:j . error de entrenamiento sigue
5 1ot disminuyendo, pero el error de validaciodn
Wy : comienza a ascender bruscamente.
o
g . F
5 La Intervencion:
= :
@ Punto Optimo de : By gt
L e e e e e e e l
e o Generalizacién I Se 1gnora el objetivo de MSE m1inimo del
. entrenamiento. El proceso se detiene
[ . .
| inmediatamente en el punto de
| - inflexién donde las curvas divergen.
I .
P ————- - i La red revierte a los pesos exactos de
OR die AN A T0 R ol I e ese punto optimo de generalizacion.
Epochs
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Panel de Diagnostico II: Regularizacion
(La Navaja de Ockham)

EL Principio:

A igualdad de condiciones,
la explicacidén mas simple
es la correcta. Redes

mas simples son mas
robustas frente al ruido.

L

La Intervencion:

Modificar la funciodn de
coste tradicional. En lugar
de minimizar solo el error
(MSE), se agrega un
sumatorio ponderado del
tamano de los pesos de la
red (MSW).

El Resultado:

S1i dos redes tienen el
mismo margen de error, el
algoritmo penalizara la

que tenga pesos grandes y
caoticos, favoreciendo la

arquitectura con valores
mas pequefios y estables.

=4
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Panel de Diagnostico III: Redes Podadas (Pruning)

El Sintoma:

Variables de entrada redundantes o poco
relevantes generan complejidad innecesaria.

XX XA XN\

O INRT T S RG
AR 25002\ SN : £
7 ﬁ.ﬂ"}.. ..\u'.lm La Intervencion:

SN\ N AN
NN E

Desconexion fisica de neuronas o eliminaciodn
de entradas. Se emplea la funcion de coste PSE
(Predicted Squared Error), la cual castiga
matematicamente a la red basandose en su
nuimero total de parametros en relacidén con la
cantidad de datos disponibles.

El Resultado:

Una red con grados de libertad estrictamente
limitados, forzada a extraer solo las
caracteristicas esenciales.
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Calibracion Previa: Estandarizacion y Dimensionamiento

Panel 1: Estandarizacion de Datos
El Problema: gy =R X, - = X-min
Los pesos se inician aleatoriamente con ) e Sl
valores pequenos; datos no escalados
bloguean el entrenamiento.

1

La Solucion:

) Forzar todas las variables a un rango
uniforme (ej. [-1, 1]) o centrar en O
con desviacion tipica 1. Funciona

exponencialmente mejor si se
Datos Brutos Estandarizados linearizan distribuciones no X-p 1y __X-min
(Aleatorios y Cadticos) (Uniforme [-1, 1]) normales (ej. Y = In(X)). o "M~ max - min

=1

'Panel 2: Regla de Dimensionamiento

Optimo: 10 Datos

Data Points (N) por Parametro

V10,000

Network Parameters (P)

231,000

Ratio 10:1

El Principio: El nimero de parametros (grados de libertad) no debe superar la cantidad de datos. N>10 % P
Regla general 6ptima: 10 datos disponibles por cada 1 parametro de la red. -
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Simulacion: E1 Laboratorio Virtual

Validacion Cruzada

Curvas de Diseno

Qutput del Modelo

Training: R=0.93401 Validation: R=0.87062
100 © Data A 100 © Data
o —_— =] e —_—Y =T
o Sl o o
5 60 o Y &0 o]
g = o
o
O 40 O 40 o
o o
o
20 20
0 0
0 20 40 &0 B0 100 i} 20 40 60 80 100
Target Target
Test, R=0.91136 All, R=0.92803
1001 ™o Data d ™[ o
5 —_— et - —_—yeT
= 0
5 60 o S &0
g o £
8 40 Go? © &
20 20
0 0
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Target Target

Validacién Cruzada: Comprobacioén grafica de la
bondad de ajuste comparando la salida de la red
contra el objetivo real (Target). En un modelo
perfecto, todos los puntos descansan exactamente
sobre la recta Y=T.

Curvas de Disenio: Una vez validada sin
sobreaprendizaje, la red genera proyecciones
instantaneas. Permite fijar todas las variables
excepto una, observando en tiempo real la
influencia aislada de entradas especificas sin
necesidad de simulaciones fisicas costosas.
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Balance del Sistema: Ventajas y Desafios

Ventajas (Pros):

Alta robustez frente a ruido en
datos de entrada/salida.

J\Iv\/__.. A=

SIGNAL_INTEGRITY: ROBUST (>98%). ﬂ

Independencia entre la
complejidad del problema y el
diseno de la red.

DESIGN_FLEXIBILITY: MAXIMAL.
COMPLEXITY # NETWORK_STRUCTURE. |

Rapidez extrema en la fase de
simulacion (laboratorio virtual).

0

EXECUTION_SPEED: EXTREME (ms). SIMULATION: VIRTUAL_LAB

Capacidad de aproximar
variables universales altamente
no-lineales.

APPROXIMATION: UNIVERSAL_NONLINEAR_FUNCTIONS

Executive Scorecard

AL I

Desafios (Cns}:

. : A
Riesgo constante de convergencia en &
minimos locales (soluciones suboptimas). f‘\
CONVERGENCE_RISK: LOCAL_MINIMA (SUBOPTIMAL). »
,i Comportamiento de Caja Negra 4 Lo °
(opacidad en el razonamiento logico). —» I
[ ]
LOGIC_TRANSPARENCY: OPAQUE e
| (BLACK_BOX_MODEL).

Peligro critico de pérdida de
generalizacion (sobreaprendizaje).

CRITICAL_RISK: OVERFITTING
(POOR_GENERALIZATION).

L

3 >

s Incapacidad absoluta para extrapolar t
de manera segura fuera del rango

de los datos de entrenamiento.

SAFE_EXTRAPOLATION: IMPOSSIBLE
| (OUT_OF_RANGE_DATA).

i ! >
TRAINING_RANGE

EXTRAPOLATION: UNSAFE




