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El propdsito general de este libro es ser una guia para que el lector interesado
en trabajar con redes neuronales artificiales (RNA), esté en capacidad de
solucionar problemas propios de su disciplina usando esta técnica de la
inteligencia computacional. La estructura del libro se concibe desde los tipos
de aprendizaje, ya que es la caracteristica mas importante que poseen las redes
neuronales artificiales y en ella radica su principal fortaleza para solucionar y
adaptarse a diversos problemas. En este libro se encuentran contenidos tedricos
basicos que lo dejaran preparado para afrontar el estudio de libros y articulos
de caracter avanzado, acompafniado de problemas resueltos que afianzan el
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INTRODUCCION

El proposito general de este libro es ser una guia para que el lector inte-
resado en trabajar con Redes Neuronales Artificiales (RNA), esté en capa-
cidad de solucionar problemas propios de su disciplina usando esta técnica
de la Inteligencia Computacional. Es imposible que un unico libro cubra
todos los posibles tipos de redes neuronales que existen en la literatura, por
esta razon, llevaremos a cabo una revision de las principales arquitecturas
de red y de sus caracteristicas generales con el fin de que el lector quede en
capacidad de comprender y utilizar no solo las redes que vamos a presen-
tar, sino aquellas que por razones propias del problema a solucionar, exijan
la utilizacion de un modelo no cubierto en este libro. En el presente libro
presentamos un modelo de neurona artificial y tipos de conectividad que se
mantienen para todas las arquitecturas de redes estudiadas y, por este moti-
vo, consideramos que pueden extenderse hacia otras arquitecturas no vistas
en el presente texto.

Hemos concebido la estructura de este libro desde el punto de vista de
los tipos de aprendizaje, pues consideramos que ésta es la caracteristica
mas importante que poseen las redes neuronales artificiales, y en ella radi-
ca su principal fortaleza para solucionar y adaptarse a diversos problemas.
En este libro se encuentran contenidos tedricos basicos que lo dejaran pre-
parado para afrontar el estudio de libros y articulos de caracter avanzado,
acompafiado de problemas resueltos que afianzan el saber y el saber hacer.

En el primer capitulo, iniciamos con una breve revision histdrica de la
evolucion de las RNA con el fin de mostrar los principales desarrollos cien-
tificos que han enriquecido este apasionante campo del saber. Presentamos
el modelo artificial de una neurona inspirado en el funcionamiento de la
neurona bioldgica y, a partir de este modelo artificial, enfatizamos en las
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caracteristicas que potencian su aplicabilidad. Hacemos una revision de las
arquitecturas monocapa, multicapa y recurrente de las redes neuronales arti-
ficiales, asi como de los procesos de aprendizaje supervisado y no—supervi-
sado. Finalizamos con un ejemplo que ilustra el procesamiento de los datos
Ilevado a cabo en la red.

En el capitulo dos, estudiamos las redes neuronales tipo Perceptron y
Adaline, las arquitecturas, los principales algoritmos de aprendizaje y su
aplicabilidad. Es importante detenerse en las limitaciones inherentes al Per-
ceptron con el fin de visualizar la introduccion de estructuras de red mas
complejas y que las superen. Como en todos los capitulos siguientes, el
libro propone una aproximacion practica para solucionar problemas usando
MATLAB® y UV-SRNA, siendo esta ultima una herramienta desarrollada
en la Universidad del Valle. Entre los problemas practicos solucionados
tenemos el de filtrado de ruido usando Adaline, clasificacion y el reconoci-
miento de caracteres con un Perceptron. Al finalizar el capitulo se proponen
algunos proyectos para ser resueltos por el lector.

De las limitaciones observadas en el Perceptron, relacionadas funda-
mentalmente con su imposibilidad para solucionar problemas no lineales,
surgen el Perceptron Multicapa (MLP) y el algoritmo de Backpropagation,
temas que son ampliamente discutidos en el capitulo tres. Partimos de la
arquitectura general de un MLP y del algoritmo bésico de aprendizaje co-
nocido como Regla Delta Generalizada, para luego presentar algunos algo-
ritmos que buscan mejorar el proceso de aprendizaje como el del Gradiente
Conjugado y el de Levenberg Marquardt. Fruto de la experiencia en diver-
sas aplicaciones se entrega al disefiador de soluciones con redes neuronales
artificiales, un amplio apartado de recomendaciones de tipo practico para
dimensionar la red, seleccionar los conjuntos de datos, las funciones de acti-
vacion, pre y posprocesar los datos y regularizar el aprendizaje en la red.
El MLP es ampliamente utilizado en diversas aplicaciones por lo que este
capitulo presenta ejemplos de identificacion de sistemas dindmicos, pro-
nostico de demanda de energia eléctrica, reconocimiento y clasificacion de
patrones.

El Modelo de Hopfield es un buen ejemplo de red neuronal dinamica,
cuyo estudio se plantea en el capitulo cuatro, a partir de las memorias aso-
ciativas y autoasociativas para luego, adentrarnos en el Modelo Discreto
de Hopfield, a través de su procedimiento de aprendizaje y principio de
funcionamiento. Continuaremos con el Modelo Continuo de Hopfield para
finalizar con la aproximacion practica donde veremos paso a paso como se
construye y simula en MATLAB® este tipo de red.

En el capitulo cinco estudiaremos los Mapas Auto-organizados de
Kohonen como un ejemplo representativo del aprendizaje no supervisado
de las redes neuronales artificiales; partimos del modelo bio-inspirado de
Kohonen, para estudiar la arquitectura de la red, su algoritmo de aprendiza-
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jey el principio de funcionamiento. En las aplicaciones practicas se enfatiza
en la capacidad que tiene esta red para auto-organizarse dependiendo de
la estructura de los datos que usemos para su entrenamiento, con el fin de
mostrar su aplicabilidad en el campo del reconocimiento y clasificacion de
patrones.

En el ultimo capitulo estudiaremos las Redes de Base Radial (RBF)
que pertenecen al grupo de redes neuronales cuyo aprendizaje se consi-
dera hibrido, pues en ellas se manifiestan los entrenamientos supervisado
y no-supervisado. Para continuar con la uniformidad del libro, igualmente
veremos su arquitectura, los algoritmos de aprendizaje y su aplicabilidad.
Llevaremos a cabo un ultimo trabajo practico donde las RBF seran apli-
cadas en problemas de clasificacién y reconocimiento de patrones y en la
aproximacion de funciones.

Para finalizar, tenemos el gusto de presentar a la comunidad este libro
que corresponde a mas de una década de trabajo académico y de investiga-
cion de los autores en el Grupo Percepcion y Sistemas Inteligentes de la
Universidad del Valle, e invitamos al lector a adentrarse en el maravilloso
mundo de las Redes Neuronales Artificiales que hace parte de la linea de
la Inteligencia Computacional, sabiendo que encontrara una poderosa he-
rramienta de procesamiento de datos y sefiales para solucionar una amplia
gama de problemas complejos.

Los Autores
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CarpiTuLo 1

GENERALIDADES SOBRE REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

INTRODUCCION

Muchos de los desarrollos del hombre se deben a su capacidad para expli-
car y emular funciones que son realizadas por seres vivos, por ejemplo, se
puede citar el radar, el cual surge como una emulacion de la forma como un
murciélago es capaz de detectar los objetos que estdn en su camino, sin ne-
cesidad de verlos, gracias a la emision de una onda ultrasénica, su posterior
recepcion de la sefial de eco y procesamiento, con el fin de detectar obsta-
culos en su vuelo con una rapidez y precision sorprendentes. Como el men-
cionado, existen muchos ejemplos mas en la naturaleza que han ins-pirado
diversos inventos: el helicoptero, el avidn, el submarino, para citar algunos.

Aunque el hombre ha sido capaz de emular funciones de los animales,
para ¢l siempre ha sido un suefio poder conocer e imitar, la llamada por mu-
chos la maquina perfecta: el cerebro humano.

Las redes neuronales artificiales (RNA) surgen como un intento para emu-
lar el funcionamiento de las neuronas de nuestro cerebro. En este sentido las
RNA siguen una tendencia diferente a los enfoques clésicos de la inteligen-
cia artificial que tratan de modelar la inteligencia humana buscando imitar
los procesos de razonamiento que ocurren en nuestro cerebro.

En este primer acercamiento, pretendemos introducir los conceptos ini-
ciales y basicos asociados a las RNA. Empezamos con un recorrido por el
proceso evolutivo que los cientificos han llevado a cabo en la construccioén
de este apasionante campo del saber. Luego, mostramos como pasar del
modelo de la neurona bioldgica, al modelo de la neurona artificial, que se
seguird utilizando a lo largo de este libro. Establecemos las caracteristicas
mas relevantes de las RNA cuando emulan el proceso de aprendizaje que
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ocurre en nuestro cerebro. Finalmente, presentamos algunos ejemplos prac-
ticos, donde las RNA han sido aplicadas con éxito.

BREVE RESENA HISTORICA

Emular redes neuronales de manera artificial no es un desarrollo reciente,
se hicieron algunos intentos antes del advenimiento de los computadores,
pero su verdadero desarrollo tuvo lugar cuando las simulaciones por com-
putador fueron factibles por su capacidad de procesamiento y bajo costo.
Luego de un periodo inicial de entusiasmo, las redes neuronales cayeron en
un periodo de frustracion y desprestigio, durante esta etapa el soporte eco-
ndémico y computacional era muy limitado y s6lo unos pocos investigadores
consiguieron logros de algun nivel de importancia. Estos pioneros fueron capa-
ces de desarrollar una tecnologia que sobrepasara las limitaciones identifi-
cadas en algunas publicaciones de Minsky y Papert en 1969, que sembraron
un desencanto y frustracion general en la comunidad cientifica.

Actualmente, las redes neuronales ocupan un sitio preponderante en el
ambito del procesamiento de sefales con técnicas adaptativas. Acerquémo-
nos a algunas etapas en las que puede resumirse la historia de las redes
neuronales artificiales:

1. El concepto de Neurona: A finales del siglo XIX, el cientifico espafiol
Santiago Ramoén y Cajal logra describir por primera vez los diferentes
tipos de neuronas en forma aislada. Al mismo tiempo plantea que el
sistema nervioso estaba constituido por neuronas individuales, las que
se comunicaban entre si a través de contactos funcionales llamados
sinapsis (teoria de la neurona). La hipotesis de este investigador se
oponia a la de otros cientificos de su época que concebia al sistema
nervioso como una amplia de red de fibras nerviosas conectadas entre
si formando un continuo, en clara analogia con el sistema circulatorio.

14
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Santiago Ramoén y Cajal

(1852-1934). Médico espaifiol que obtuvo el Premio Nobel en
1906 por descubrir los mecanismos que gobiernan la morfologia
y los procesos conectivos de las células nerviosas, una nueva y
revolucionaria teoria que se empez6 a ser llamada la «doctrina
de la neurona» .

Curso la carrera de Medicina en Zaragoza, a donde toda su fa-
milia se traslado en 1870, alli se centrd en sus estudios universi-
tarios con éxito. El afio 1875 marco el inicio del doctorado y de
su vocacion cientifica. Gano la catedra de Anatomia Descriptiva
de la Facultad de Medicina de Valencia en 1883, donde pudo
estudiar la epidemia de colera que azoto la ciudad el afio 1885.
En 1887 se traslad6 a Barcelona para ocupar la catedra de His-
tologia creada en la Facultad de Medicina de la Universidad de
Barcelona. En 1888, definido por Cajal como “mi afio cumbre”,
descubre los mecanismos que gobiernan la morfologia y los pro-
cesos conectivos de las células nerviosas de la materia gris del
sistema nervioso cerebroespinal.

Su teoria fue aceptada en 1889 en el Congreso de la Sociedad
Anatomica Alemana, celebrado en Berlin. Su esquema estruc-
tural del sistema nervioso como un aglomerado de unidades in-
dependientes y definidas, pasoé a conocerse como «doctrina de
la neurona» y en ella destaca la ley de la polarizacién dinamica,
modelo capaz de explicar la transmision unidireccional del im-
pulso nervioso. Su trabajo y su aportacion a la neurociencia se
verian reconocidos, finalmente, en 1906, con la concesion del
Premio Nobel de Fisiologia y Medicina.

2. Primeros intentos: McCulloch y Pitts (1943) desarrollaron algunos
modelos de redes neuronales basados en su conocimiento de neuro-
logia, estos modelos se basaban en neuronas simples, consideradas
como dispositivos binarios con umbrales fijos. Los resultados de sus
modelos fueron funciones logicas elementales tales como “a or b” y
“a and b”. En 1949, Donald Hebb en su libro The Organization of
Behavior, presenta el principio del aprendizaje no supervisado, cono-
cido como la Regla de Hebb.

3. Tecnologia emergente y promisoria: No solo la neurociencia influia
en el desarrollo de las redes neuronales, también los fisicos y los inge-
nieros contribuian al progreso de las simulaciones de redes neurona-
les. Rosenblatt (1958) revitalizo fuertemente el interés y la actividad
en esta area cuando disefio y desarrollo el modelo de red neuronal que
denominé Perceptron. El Perceptron tiene dos niveles, una de entra-
da cuya funcion es recibir la informacion del exterior y un nivel de
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salida o de procesamiento que es la que se encarga de hacer el proce-
samiento de los datos entregados por el nivel de entrada para generar
asi la salida de la red neuronal. Este sistema es capaz de asociar unas
entradas dadas a una salida determinada. Otro sistema fue el ADALI-
NE (ADAptive Llnear Element) el cual fue desarrollado en 1960 por
Widrow y Hoff (de la Universidad de Stanford). El ADALINE fue
un dispositivo electronico analdgico hecho de componentes simples,
con un método de aprendizaje diferente al del Perceptron, empleando
la regla de aprendizaje basada en minimos cuadrados (LMS —Least
Mean Square).

4. Periodo de frustracion y desprestigio: En 1969 Minsky y Papert pre-
sentaron un trabajo, en cual se recalcaron las limitaciones del Per-
ceptron para solucionar problemas complejos, esencialmente aquellos
que no son linealmente separables. Estos autores, ademéas generaliza-
ron las limitaciones de un Perceptron monocapa a las redes neurona-
les multicapa, cuando plantearon: ““...nuestro intuitivo juicio es que la
extension (a sistemas multicapa) es una tarea estéril”. El resultado
de las afirmaciones de este trabajo fue disminuir el interés de los in-
vestigadores en la simulacion de redes neuronales; lo que gener6 un
desencanto de los investigadores en el area y trajo como resultado un
periodo en el cual practicamente se dejo de hacer nuevas propuestas.

5. Innovacion: Aunque el interés por las redes neuronales era minimo,
varios investigadores continuaron trabajando en el desarrollo de mé-
todos computacionales basados en neuromorfologia para problemas
de identificacién y clasificacion de patrones. Durante este periodo
se generaron varios paradigmas, entre los cuales podemos mencio-
nar a: Steve Grossberg y Gail Carpenter quienes desarrollaron la teo-
ria de la resonancia adaptativa, ART (Adaptive Resonance Theory)
(1976), Anderson y Kohonen (1982) quienes desarrollaron técnicas
para aprendizaje asociativo, Hopfield (1984) quien desarrollé una red
neuronal haciendo un simil energético. Paul Werbos (1982) desarro-
116 y us6 el método de aprendizaje conocido como Backpropagation,
destacando que varios afnos después de popularizarse este método, es
actualmente el mas utilizado en las arquitecturas multicapa con mayor
nivel de aplicacion practica. En esencia una red Back-Propagation es
un Perceptron con multiples capas, con diferentes funciones de acti-
vacion en las neuronas artificiales y con una regla de aprendizaje mas
robusta y confiable.

6. Resurgimiento: Durante el final de la década del setenta y princi-
pios de los ochenta, fue importante el resurgimiento del interés en el
campo de las redes neuronales. Varios factores han influenciado este
movimiento, tales como la aparicion de libros y conferencias que han
dado a conocer las bondades de esta técnica a personas de diferen-
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tes areas. Se introdujeron cursos en los programas académicos de las
principales universidades europeas y americanas. El financiamiento
a proyectos de investigacion en redes neuronales en Europa, Estados
Unidos y Japon que han dado origen a una gran variedad de aplicacio-
nes comerciales e industriales.

7. Lo Actual: Se han realizado progresos muy significativos en el cam-
po de las RNA, lo suficientes como para atraer una gran atencion e
interés en generar nuevos campos de aplicacion. Ya se encuentran co-
mercialmente circuitos integrados basados en RNAs y las aplicacio-
nes desarrolladas resuelven problemas cada vez mas complejos. En
la actualidad ha surgido un nuevo tipo de maquinas de aprendizaje,
como ejemplo las maquinas con vectores de soporte, con grandes ca-
pacidades para hacer procesamiento de datos, que aunque no son bio-
inspiradas como las redes neuronales, pues su aprendizaje se basa en
métodos estadisticos, han impactado fuertemente en diversos campos
del conocimiento.

DE LA NEURONA BIOLOGICA A LA NEURONA ARTIFICIAL

Una neurona es una célula viva y esta constituida por los mismos ele-
mentos que conforman las células bioldgicas. En general una neurona cons-
ta de un cuerpo celular mas o menos esférico de 5 a 10 micras de diametro,
del que sale una rama principal el axon, y varias ramas mas cortas deno-
minadas dendritas. A su vez el axén puede producir ramas en torno a su
punto de arranque, y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su
extremo. Figura 1.1.
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Fig. 1.1 La neurona biolégica

Una de las caracteristicas que diferencian a las neuronas del resto de
células vivas, es su capacidad de comunicacion. En términos generales, las
dendritas y el cuerpo celular reciben sefales de entrada, el cuerpo celular las
combina e integra y emite sefales de salida. El axon transporta esas sefiales
a sus terminales, los cuales se encargan de distribuir la informacion a un
nuevo conjunto de neuronas. Por lo general una neurona recibe informacion
de miles de otras neuronas y, a su vez, envia informacion a miles de neu-
ronas mas. Se estima que en el cerebro humano existen del orden de 10%°
conexiones. El procesamiento de informacion de esta maquina maravillosa
es en esencia paralelo, en la Tabla 1.1 mostramos un analisis comparativo
entre un computador secuencial tipo Von Neumann y un sistema bioldgico

neuronal.
Tabla 1.1. Paralelo entre un computador secuencial y el
sistema biologico neuronal
e Computador Sistema biolégico
Sl gl secuencial neuronal
. Compleja Simple

Pr%z:::iii to Alta velocidad Baja velocidad

Una sola unidad Muchas unidades
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Separada del Integrada dentro del
procesador procesador
Memoria Localizada Distribuida
Direccionable Direccionable por
aleatoriamente contenido
Centralizado Distribuido
Procesamiento de Secuencial Paralelo
los Datos Instrucciones almacena- Capacidad de
das en Programas aprendizaje
Confiabilidad L w}:lel(r)e;ble ante Robusto ante fallos
LTNAEITCE Bien definido Puede ser ambiguo
operacion

John von Neumann zu Margitta

(1903-1957) Matematico htingaro que realizO importantes
contribuciones a la Fisica, Matematicas, Economia y Ciencias
de la Computacion. A los 23 afos recibié su doctorado en
matematicas de la Universidad de Budapest.

Tras publicar junto a Oskar Morgenstern el libro Theory of
games and economic behavior (‘Teoria de juegos y compor-
tamiento econdémico’), es considerado como el padre de la
Teoria de los Juegos. Ademas es reconocido su trabajo en el
Proyecto Manhattan que dio origen a la bomba atomica.

Es considerado como el pionero del computador digital moder-
no, y de hecho, una de las arquitecturas de computadores mas
utilizadas lleva su nombre. Junto con Eckert y Mauchly, en
la Universidad de Pennsylvania, desarrollaron el concepto de
programa almacenado en memoria, que permitié la ejecucion
de las instrucciones sin tener que volverlas a escribir. El pri-
mer computador en usar este concepto fue el llamado EDVAC
(Electronic Discrete-Variable Automatic Computer), desarro-
llado por Von Neumann, Eckert y Mauchly. Los programas
almacenados dieron a los computadores flexibilidad y confia-
bilidad, haciéndolos mas rapidos y menos sujetos a errores que
los programas mecanicos.
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La neurona biolégica

las sefiales que se encuentran en una neurona bioldgica son de naturaleza
eléctrica y quimica. La sefial generada por la neurona y transportada a lo lar-
go del axon es eléctrica, mientras la sefial que se transmite entre los termi-
nales del axon de una neurona y las dendritas de las neuronas siguientes es
de origen quimico. Concretamente se realiza mediante neurotransmisores
que fluyen a través de una region especial, llamada sinapsis que esta locali-
zada entre los terminales del axon y las dendritas de las neuronas siguientes,
tal como vemos en la Figura 1.2.

Fig. 1.2 Neurotransmisores en una Sinapsis

Para establecer una similitud directa entre la actividad de una neurona
bioldgica y una artificial, analicemos los siguientes aspectos funcionales:

1. Los elementos de proceso (neuronas) reciben las sefiales de entrada
Una de las caracteristicas de las neuronas bioldgicas, y a la que deben
su gran capacidad de procesamiento y realizacion de tareas de alta
complejidad, es que estan altamente conectadas con otras neuronas de
las cuales reciben un estimulo de algun evento que estd ocurriendo o
cientos de senales eléctricas con la informacidn aprendida. Esta infor-
macion al llegar al cuerpo de la neurona, afecta su comportamiento y
puede afectar una neurona vecina o algin musculo.

2. Las seniales pueden ser modificadas por los pesos sindpticos
La comunicacidn entre una neurona y otra no es por contacto direc-
to. La comunicacion entre neuronas se hace a través de lo que se ha
denominado sinapsis. Las sinapsis es una espacio que esta ocupado
por unas sustancias quimicas denominadas neurotransmisores. Estos
neurotransmisores son los que se encargan de bloquear o dejar pasar
las sefiales que provienen de las otras neuronas.
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3. Los elementos de proceso suman las entradas afectadas por las sinapsis
Las neuronas van recibiendo las sefales eléctricas provenientes de las
otras neuronas con las que tienen contacto. Estas sefiales se acumulan
en el cuerpo de la neurona para definir qué hacer.

4. Bajo una circunstancia apropiada la neurona transmite una sefial
de salida
Si el total de la sefial eléctrica que recibe la neurona es suficientemen-
te grande, se puede vencer el potencial de accion, lo cual permite que
la neurona se active o por el contrario permanezca inactiva.

5. La salida del elemento de proceso puede ir a muchas neuronas
Al activarse una neurona, esta en capacidad de transmitir un impulso
eléctrico a las neuronas con las cuales tiene contacto. Este nuevo im-
pulso, por ejemplo, actlia como entrada para otras neuronas 0 como
estimulo en algdn masculo.

La neurona artificial
A partir de los aspectos funcionales de la neurona biologica, vamos a
proponer un modelo de neurona artificial como el ilustrado en la figura 1.3.

Entradas Pesos
Sinapticos

Entrada
Neta

Salida

Funcion de
Activacion

Fig. 1.3 Modelo de Neurona Artificial

Como en el caso de la neurona bioldgica, la neurona artificial recibe unas
entradas de estimulo que pueden provenir del sistema sensorial externo o
de otras neuronas con las cuales posee conexion. Para el caso del modelo
que proponemos en la ilustracion, la informacidon que recibe la neurona la
definimos con el vector de entradas X= [X,, X,, ...X ].

La informacion recibida por la neurona es modificada por un vector w
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de pesos sinapticos cuyo papel es el de emular la sinapsis existente entre
las neuronas bioldgicas. Estos valores se pueden asimilar a ganancias que
pueden atenuar o amplificar los valores que se desean propagar hacia la
neurona. El parametro 6, se conoce como el bias o umbral de una neurona,
cuya importancia veremos mas adelante.

Los diferentes valores que recibe la neurona, modificados por los pesos
sinapticos, los sumamos para producir lo que hemos denominado la entrada
neta. Esta entrada neta es la que va a determinar si la neurona se activa o no.

La activacion o no de la neurona depende de lo que Ilamaremos Funcién
de Activacion. La entrada neta la evaluamos en esta funcion y obtenemos la
salida de la red. Si, por ejemplo, esta funcion la definimos como un escalén
unitario, la salida sera 1 si la entrada neta es mayor que cero, en caso con-
trario, la salida sera 0.

Aunque no hay un comportamiento bioldgico que indique la presencia
de algo parecido en las neuronas del cerebro, el uso de la funcioén de acti-
vacion es un artificio para poder aplicar las RNA a una gran diversidad de
problemas reales. De acuerdo a lo mencionado la salida Y, de la neurona se
genera al evaluar la neta en la funcion de activacion.

Podemos propagar la salida de la neurona hacia otras neuronas o puede
ser la salida de la red, que de acuerdo a la aplicacion tendra una interpre-
tacion para el usuario.

Procesamiento matematico en la neurona artificial
En una neurona artificial el calculo de la entrada neta se puede represen-

tar con la ecuacion 1.1, y en forma vectorial se representa con la ecuacion
1.2

N
Net, =2xiwﬁ+9j [1.1]

i=1

Net, =wyx; + WX, +..+ WX, +..+wyx,, +0,

o [12]
Net,=w"X, +0,

La salida de la neurona artificial estd determinada por una funcién de
activacion (Fact), tal como se aprecia en la ecuacion 1.3.

v, =Fact;(Net,) [1.3]

La funcion de activacion generalmente es del tipo escalon, lineal o sig-
moidal segun se presenta en la Figura 1.4.
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Fig. 1.4 Funciones de activacion
RED NEURONAL ARTIFICIAL

La neurona artificial por si sola posee una baja capacidad de procesa-
miento y su nivel de aplicabilidad es bajo, su verdadero potencial radica
en la interconexion de las mismas, tal como sucede en el cerebro humano.
Esto ha motivado a diferentes investigadores a proponer diversas estructu-
ras para conectar neuronas entre si, dando lugar a las redes neuronales ar-
tificiales. En la literatura encontramos multiples definiciones, de las cuales
queremos destacar las siguientes, que se ajustan muy bien al concepto de
red que seguiremos a lo largo de este libro.

La Agencia de Investigacion de Proyectos Avanzados de Defensa (DAR-
PA), define una red neuronal artificial como un sistema compuesto de mu-
chos elementos simples de procesamiento los cuales operan en paralelo y
cuya funcion es determinada por la estructura de la red y el peso de las
conexiones, donde el procesamiento se realiza en cada uno de los nodos o
elementos de computo.

Segun Haykin, una red neuronal es un procesador paralelo masivamente
distribuido que tiene una facilidad natural para el almacenamiento de cono-
cimiento obtenido de la experiencia para luego hacerlo utilizable. Se parece
al cerebro en dos aspectos:
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1. El conocimiento es obtenido por la red a través de un proceso de
aprendizaje.

2. Las conexiones entre las neuronas, conocidas como pesos sinapticos,
son utilizadas para almacenar dicho conocimiento.

Kohonen, las define como redes de elementos simples (usualmente adap-
tativos) masivamente interconectados en paralelo y con organizacion je-
rarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del
mismo modo que lo hace el sistema nervioso biologico.

En sintesis se puede considerar que una red neuronal artificial es un siste-
ma de procesamiento de informacion que intenta emular el comportamiento
con las redes neuronales bioldgicas. Las redes neuronales artificiales han
sido desarrolladas como generalizaciones de modelos matematicos del co-
nocimiento humano o de la biologia neuronal, con base en las siguientes
consideraciones:

1. El procesamiento de informacion se realiza en muchos elementos
simples llamados neuronas.

2. Las sefiales son pasadas entre neuronas a través de enlaces de cone-
X10n.

3. Cada enlace de conexidn tiene un peso asociado, el cual, en una red
neuronal tipica, multiplica la sefial transmitida.

4. Cada neurona aplica una funcion de activacion (usualmente no lineal)
a las entradas de la red (suma de las sefales de entrada pesadas) para
determinar su sefial de salida.

La distribucion de las neuronas dentro de una red neuronal artificial se
realiza formando niveles de un niimero de neuronas determinado. Si un con-
junto de neuronas artificiales reciben simultdneamente el mismo tipo de
informacion, lo denominaremos capa. En una red podemos diferenciar tres
tipos de niveles:

» Entrada: Es el conjunto de neuronas que recibe directamente la in-
formacion proveniente de las fuentes externas de la red.

* Oculto: Corresponde a un conjunto de neuronas internas a la red y no
tiene contacto directo con el exterior. El numero de niveles ocultos
puede estar entre cero y un nimero elevado. En general las neuronas
de cada nivel oculto comparten el mismo tipo de informacion, por
lo que formalmente se denominan Capas Ocultas. Las neuronas de
las capas ocultas pueden estar interconectadas de diferentes maneras,
lo que determina, junto con su nimero, las distintas arquitecturas de
redes neuronales.
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* Salida: Es el conjunto de neuronas que transfieren la informacion que
la red ha procesado hacia el exterior.

En la figura 1.5, se puede apreciar la estructura de capas de una red neu-
ronal artificial con varios niveles.

Fig. 1.5 Estructura de una Red Multinivel con todas las
Conexiones hacia Adelante

ARQUITECTURAS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

La arquitectura de una red neuronal artificial es la forma como se orga-
nizan las neuronas en su interior y esta estrechamente ligada al algoritmo
de aprendizaje usado para entrenar la red. Dependiendo del nimero de ca-
pas, definimos las redes como monocapa y multicapa; y si tomamos como
elemento de clasificacion la forma como fluye la informacion, definimos
las redes como Feedforward y Recurrentes. En este libro conservamos el
Anglicismo Feedforward, para las redes cuya informacion fluye en un solo
sentido desde el nivel de entrada hacia la capa de salida.

Redes monocapa

En la figura 1.6, observamos dos niveles de neuronas, el primero asocia-
do al vector de entrada, pero no hay ningun tipo de procesamiento de estos
datos, por esta razon no se considera formalmente como una capa, unica-
mente sirve de interfaz entre los datos de entrada y las siguientes capas de
neuronas.

Este primer nivel tiene la misma dimension del vector de entrada, la
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informacion entra al mismo nivel y los datos son transferidos al siguiente
nivel, modificados por los pesos sindpticos. Como las neuronas de este nivel
reciben el mismo tipo de informacion lo denominamos capa y, a su vez, co-
rresponde a la salida de la red, la llamaremos Capa de Salida. Notemos que
en esta arquitectura solo disponemos de una capa de procesamiento, de ahi
su nombre arquitectura monocapa.

Observemos que hay conectividad total entre el nivel de entrada y la
capa de salida, pues todas las neuronas de entrada estan conectadas con
todas las neuronas de salida, por ejemplo, la neurona de entrada i-ésima se
conecta a las m neuronas de salida.

La capa de salida tiene m neuronas, por lo que luego del entrenamiento,
la red neuronal establecera una relacion matematica de un espacio n dimen-
sional a uno m dimensional.

Fig. 1.6 Red Neuronal Artificial Monocapa

Redes multicapa

En este caso, la red tiene un nivel de entrada con N neuronas y una capa
de salida de m neuronas; cuyo comportamiento es similar al que describi-
mos en la red monocapa. La diferencia sustancial, es que incluimos una
nueva capa intermedia entre la entrada y la salida, a esta capa la denomina-
remos Capa Oculta, que esta conformada por h neuronas.

Como en el caso anterior, la informacion fluye en una tnica direccion, de
la entrada a la capa oculta y finalmente, a la capa de salida, ademas existe
conectividad total entre ellas. En este ejemplo, presentamos una unica capa
oculta, pero una red puede tener mas de una capa intermedia. ;Por qué el
nombre de oculta? Simplemente porque €sta no tiene contacto con los datos
que modelan el mundo real, es decir, los datos de entrada y salida.
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Fig. 1.7 Red Neuronal Artificial Multicapa

Redes feedforward

En este tipo de red neuronal artificial, la informacion fluye en un tnico
sentido desde las neuronas de entrada a la capa o capas de procesamiento,
para los casos de redes monocapa y multicapa, respectivamente; hasta lle-
gar a la capa de salida de la red neuronal. En la figura 1.6, la informacion
fluye desde la neurona i-ésima de entrada hacia la j-ésima de salida. En la
figura 1.7, la informacion proviene de la neurona i-ésima, pasa por la neu-
rona I-ésima y finaliza en las neuronas de salida.

Redes recurrentes

En este tipo de red neuronal, la informacién no siempre fluye en un senti-
do, puesto que puede realimentarse hacia capas anteriores a través de cone-
xiones sinapticas. Este tipo de red neuronal puede ser monocapa o multica-
pa. En este caso, presentamos dos ejemplos de redes neuronales recurrentes
monocapa. La salida de cada neurona es pasada por una unidad de retardo
y, luego, llevada hacia todas las neuronas, excepto a si misma. Observe en
la figura 1.8.a, que hay conexion desde la neurona j-€sima, hacia las m neu-
ronas, menos a la misma neurona j-ésima.

En la figura 1.8.b, hemos definido un grupo de neuronas que luego de re-
cibir la informacidn que proviene de las unidades de retardo, llevan su sefial
de estimulo hacia todas las neuronas de salida. A este conjunto de neuronas,
se le suele llamar neuronas de contexto.
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a) Monocapa b) Monocapa con unidades de contexto
Fig. 1.8 Redes Neuronales Recurrentes
EL APRENDIZAJE EN LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

El concepto de aprendizaje lo asociamos normalmente, en nuestra vida co-
tidiana, al proceso de formacion que llevamos a cabo en las aulas de clase;
adicionalmente, lo podemos asociar al resultado que nos dejan las diversas
experiencias que tomamos de a nuestro diario vivir y a la manera como éstas
nos condicionan frente a los diferentes estimulos que recibimos del entorno.
La Real Academia de la Lengua Espafola define el aprendizaje como: ““Ad-
quirir el conocimiento de algo por medio del estudio o de la experiencia™.

Otro punto de vista, es mirar el aprendizaje como un proceso que nos
permite apropiar un conocimiento, alguna habilidad, construir actitudes o
valores, gracias al estudio, la experiencia o la ensenanza. Este proceso da
origen a cambios permanentes, que son susceptibles de ser medidos y que,
generalmente, modifican el comportamiento del individuo.

Biologicamente, se acepta que la informacién memorizada en el cerebro
esta mas relacionada con los valores sinapticos de las conexiones entre las
neuronas que con ellas mismas; es decir, el conocimiento se encuentra en las
sinapsis. En el caso de las redes neuronales artificiales, se puede considerar que
el conocimiento se encuentra representado en los pesos de las conexiones
entre las neuronas. Todo proceso de aprendizaje implica un cierto cambio
en éstas. En realidad se puede decir que se aprende modificando los pesos
sindpticos de la red neuronal artificial.

El aprendizaje para la red neuronal artificial, es la habilidad para apren-
der del entorno y mejorar su desempefio, es un proceso interactivo que per-
mite ajustar los pesos sindpticos. Segun Mendel McClare, el aprendizaje
en las redes neuronales artificiales, se puede definir como: “Un proceso
mediante el cual los parametros libres de una red neuronal artificial son
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adaptados a traves de un proceso de estimulacion del ambiente en el cual
esta embebida la red. El tipo de aprendizaje esta determinado por la forma
como se cambian los parametros en el proceso”.

Teniendo en cuenta lo mencionado en la ecuacion 1.4, planteamos una
expresion general para modelar el proceso de aprendizaje en las redes neu-
ronales artificiales.

w(i+D)=w(t)+Aw(?) [1.4]
Donde,

w(t+1) : Valor actualizado del peso sinaptico

w(t) : Valor actual del peso sindptico

Aw(t)  :  Variacion del peso sinaptico

Es importante precisar, que la variacion del peso sinaptico depende del
algoritmo o regla de aprendizaje que se esté utilizando para modificar los
pesos sinapticos de la red neuronal artificial. En general, en este libro es-
tudiaremos dos tipos de aprendizaje: el Supervisado y el No—Supervisado.

Aprendizaje supervisado

El aprendizaje Supervisado, cuyo esquema presentamos en la de la figura
1.9, se caracteriza porque el proceso de entrenamiento es controlado por un
agente externo llamado supervisor o0 maestro. En la figura, el mundo real
corresponde al problema a modelar que se representa mediante un conjunto
de datos de entrada y salida. El Supervisor opera como un “maestro” que
guia el aprendizaje en la red, y conoce las salidas deseadas correspondientes
a las respectivas entradas.

Los datos de entrada se le presentan al supervisor y a la red de neuronal
simultdneamente, el supervisor propone la salida deseada para ser compara-
da con la salida de la red neuronal artificial. Para que la labor del supervisor
sea exitosa se define en €l, un error de entrenamiento como la diferencia entre
la salida deseada o esperada y la salida que produce la RNA (Ecuacion 1.5).
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Fig. 1.9 Aprendizaje Supervisado

error=d —y [1.5]
Donde:
y : Salida de la red neuronal artificial

d : Salida deseada

Generalmente, en los procesos de aprendizaje se usa un conjunto de pa-
trones de entrenamiento, que esta conformado por un conjunto de vectores
de entrada X y su correspondiente conjunto de vectores de salida D.

X ={X}, X, XX} Conjunto de vectores de entrada
D={d, dz,...,dp,...,dp} Conjunto de vectores de salida

Donde cada patron de entrenamiento esta constituido por la pareja orde-
nada de vectores {Xp, dp}, los cuales los podemos definir asi:

xp {X,1,% 290005 X,y } Elementos de la entrada de un patrén de entrenamiento

p=1d,.,d,,5..sd ,, } Elementos de la salida de un patrén de entrenamiento

Por lo regular, la red debe aprender todo el conjunto de patrones de entre-
namiento y, por esta razon, no se puede entrenar con un error local, sino que
el aprendizaje se hace en términos de un error global E , que lo calculamos
con base en la ecuacion 1.6 y define el error cuadrético promedlo Se debe
entender el error global, como el error que produce la red en sus diferentes
neuronas de salida antes todos los patrones de aprendizaje que se estén uti-
lizando para el proceso de entrenamiento.

zz( v _ypj [1.6]

pljl
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Donde,
M : Numero de neuronas en la capa de salida
P : Numeros de patrones de entrenamiento

Aprendizaje no-supervisado

En este caso el vector de datos que describe el problema, se le presenta
directamente a la red, pero ahora ya no hay un supervisor o maestro que
guia el aprendizaje. En este caso los pesos de la red se calculan en funcion
de la caracterizacion que se haga de la entrada que la red neuronal artificial
esté recibiendo, de acuerdo a un objetivo especifico que nos permite obtener
el conocimiento que queremos representar con la red. EI esquema de este
tipo de aprendizaje lo presentamos en la figura 1.10.

Fig. 1.10 Aprendizaje No-Supervisado
EJEMPLO DE PROCESAMIENTO DE LA INFORMACION EN UNA RED NEURONAL

El procesamiento de la informacion que realiza una red neuronal artifi-
cial, generalmente, consiste en recibir la informacién de entrada e ir propa-
gandola por toda la estructura de la red neuronal hasta generar la salida de
la misma

El vector de entrada lo denotaremos por X , y esta conformado por los
diferentes valores que va recibir la red neuronal. Este vector se propagara
por las diferentes neuronas y capas que la conforman hasta generar la salida
de la red neuronal.

En este ejemplo presentaremos el procesamiento necesario para generar
la salida de la red neuronal mostrada en la figura 1.11. El vector de entrada
esta compuesto por tres componentes X = [X,, X,, X,]. El objetivo es generar
la expresion para el vector de saliday° = [y,° y,°]
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Fig. 1.11 Estructura de conexion entre neuronas

En el anterior esquema la entrada neta de la neurona de la capa oculta es:

3
h_ h
Net; = E Wi,
i=1

[1.7]
Net]’.’ = wflx1 + wfzxz + ngx3
y su salida:
yj.’ =F act(Netf )
[1.8]
donde,

ylh = Fact (wllf xl+w1]; x,+ wlg x3)
h h h h
Y, = Fact (Wzl Xtw, x2+Wz3x3)
Empleando las ecuaciones 1.7 y 1.8, la salida se puede expresar como:
o_ o h o h o __ 0
Net | =w ¥y, + wpy, Y, = Fact (Netl) [1.9]
o __ o h o h o __ o
Net ; = wy 1y + Wy, Y, = Fact (Net 2) [1.10]
NIVEL DE APLICACION
Las redes neuronales artificiales, con su inherente capacidad para ex-
traer el conocimiento a partir de datos complejos e imprecisos, sin requerir

un modelo a priori del problema, se han convertido en una herramienta util
para el procesamiento de series de tiempo, o para el reconocimiento o cla-
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sificacion de patrones. Esta capacidad estd asociada al aprendizaje que la
red hace del problema, convirtiéndose en una técnica emergente que supera
ampliamente a las técnicas computacionales tradicionales o deterministicas
en la solucion de problemas complejos. Una red entrenada puede ser vista
como un experto en el manejo de la informacion que se le ha dado para ana-
lizar, este experto puede ser utilizado para proporcionar proyecciones ante
nuevas situaciones de interés.

Entre las caracteristicas y ventajas representativas de las redes neurona-
les artificiales tenemos:

» Capacidad de aprendizaje. Las redes neuronales artificiales son capa-
ces de aprender a partir de un conjunto de ejemplos que sean repre-
sentativos o intenten modelar el problema a solucionar. Esta es una de
las caracteristicas mas poderosas, pues permite que la red neuronal se
adapte a nuevas situaciones siempre y cuando exista la informacion
necesaria para realizar el proceso de entrenamiento. Como en el caso
de nosotros lo seres humanos, la calidad de la informacion o datos
que le entreguemos a la red, va a ser fundamental para garantizar la
calidad del aprendizaje, en otras palabras, nosotros garantizamos que
“la red aprende lo que le ensefiemos”.

Capacidad de generalizacion. Cuando se usan las redes neuronales
artificiales se necesita que ellas sean capaces de extender su respues-
ta adecuada a eventos o datos que no han sido utilizados en la fase
de aprendizaje, a esta caracteristica la denominaremos: generaliza-
cion. Esta propiedad de nosotros los humanos, nos permite extender
un conocimiento adquirido bajo ciertas circunstancias, a situaciones
si-milares pero no exactas, también la tienen las redes neuronales, si
los datos son representativos del problema. Lo que buscamos es que
la red aprenda la relacion entre la entrada y la salida usando algunos
ejemplos y, luego, a la red ya entrenada, si le suministramos un con-
junto de entradas del mismo contexto del problema, la salida generada
debe ser la correcta.

Capacidad para extraer caracteristicas esenciales los datos. Algunos
tipos de redes neuronales artificiales, son capaces de extraer la infor-
macion relevante que hay en ciertos datos y rechazar aquella infor-
macidn que no sea importante. Esta caracteristica se ha aplicado con
mucho éxito en problemas asociados a la mineria de datos.
Capacidad de asociacion. Esta es una caracteristica muy importante
de la inteligencia de nosotros los seres humanos e incluso, podemos
atrevernos a decir que es mas elevada que la capacidad de aprender
a partir de ejemplos. ;Qué entendemos por asociacion? Cuando esta-
blecemos una relacion entre dos conceptos. Por ejemplo, si decimos
“aprendizaje en redes neuronales”, para todos nosotros, esperamos
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que inmediatamente se genere una asociacion al concepto de modifi-
cacion de pesos sinapticos. Si decimos esta misma frase en un audito-
rio que no conozca de Redes Neuronales, muy seguramente no le dira
nada o no la asociardn a un conocimiento. Més adelante aprenderemos
sobre un tipo de aprendizaje que trata de emular esta caracteristica y
sobre la red, ya entrenada, que es capaz de asociar.

 Capacidad de agrupacion. Hemos venido evolucionando en las dife-
rentes formas de aprender que presenta el ser humano, iniciamos con
un aprendizaje basado en la repeticion de una serie de ejemplos de
entrada y salida que modelan el conocimiento al aprender, esto po-
dria asociarse a la memorizacion, pero les garantizamos que las re-
des neuronales artificiales son capaces de generalizar. Luego vimos
que al igual que los seres humanos, las redes neuronales artificiales
son capaces de separar la informacion relevante de la irrelevante en
un conjunto de datos. Pasamos al conocimiento adquirido por aso-
ciacion y ahora presentamos la facilidad que tenemos para agrupar
conocimiento. Por ejemplo, tenemos los libros de nuestra comunidad
y queremos organizarlos en una biblioteca... ;Qué pasa si pedimos a
diferentes grupos que los organicen? Cada uno de ellos buscard algin
criterio para hacerlo; pues bien, veremos cémo las redes neuronales
artificiales emulando nuestra capacidad, podran, igualmente solucio-
nar problemas de asociacidon por sectores o grupos de informacion,
algo que la literatura se conoce como clustering o agrupamiento.

 Aprendizaje Adaptativo. Hemos visto que las redes neuronales arti-
ficiales, al igual que las naturales, aprenden a realizar algunas tareas
gracias a un proceso de entrenamiento utilizando ejemplos lo sufi-
cientemente ilustrativos para ello, por lo que no se requiere de mo-
delos a priori, del sistema o problema que queremos solucionar. Pero
el nivel de emulacion no se limita a este importante hecho, sino que
la redes neuronales artificiales son capaces de modificar su propia
estructura de pesos sinapticos para adaptarse a nuevas situaciones que
se presenten en el sistema y modifiquen su desempefio. Visto desde otra
perspectiva, una misma arquitectura de red neuronal puede aprender
diferentes problemas modificando su matriz de pesos para adaptarse a
las diferentes tareas que le pedimos sean solucionadas.

* Auto-Organizacion. En el caso concreto de los modelos de redes neu-
ronales artificiales propuestos por Teuvo Kohonen, su arquitectura se
puede modificar completamente dependiendo de la forma como estén
organizados los datos o del objetivo a cumplir. De alguna manera, la
red neuronal trata de seguir (imitar) la estructura de los datos que le
presentemos a su entrada sin necesidad de que le impongamos una
salida predeterminada.

* Tolerancia a fallos. Las redes neuronales artificiales son tolerables
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a fallos en los datos (ruido, distorsiones, datos incompletos) debido
a que la red no almacena el conocimiento de una manera localizada,
sino que ¢l mismo se encuentra distribuido en toda la estructura de la
red.

Operacion en Tiempo Real. Las redes neuronales deben su fortaleza
a su capacidad para procesar informacion en paralelo, en implementa-
ciones hardware de redes neuronales artificiales se puede realizar este
tipo de procesamiento, lo que permite un célculo de la informacién a
muy altas velocidades, suficientes para cumplir las restricciones de
tiempo real, de la gran mayoria de las aplicaciones en las cuales se
utilizan las redes neuronales artificiales. De igual manera, en imple-
mentaciones software, hemos visto que el procesamiento de una neu-
rona es simple y de rapida ejecucion; aunque, en este tipo de uso no
podemos garantizar el paralelismo, de igual manera por su simplici-
dad, podemos asegurar que la ejecucion total de una red, se hace en un
tiempo lo suficientemente corto como para garantizar las restricciones
de tiempo real para aplicaciones tipicas, como de filtrado, control,
identificacion de sistemas, entre otras.

Los computadores digitales actuales, superan al hombre en su capacidad
de calculo numérico y el manejo de simbolos relacionales. Sin embargo, el
hombre puede solucionar problemas mucho més complejos de percepcion
(por ejemplo, reconocer a un amigo entre un tumulto desde un simple vistazo
de su cara o al escuchar su voz, incluso por el modo de caminar; definir la
habitabilidad de un aula a partir de sensaciones de temperatura, ruido, hume-
dad, iluminacion, etc.) a muy altas velocidades y sin necesidad de concebir
un complejo modelo matematico o computacional. La respuesta estd en la
arquitectura del sistema neuronal bioldgico que es completamente diferente a
la arquitectura del computador tradicional von Neumann, como se indicé en la
Tabla 1.1. Estas diferencias, le brindan un factor de diferenciacion y aumento
del desempefio a las redes neuronales artificiales en una gran variedad de
campos de aplicacion como mencionados a continuacion:

* Reconocimiento y Clasificacion de Patrones. Esta es una de las gran-
des fortalezas de las Redes Neuronales Artificiales y, al igual, que las
naturales, tienen una especial facilidad para solucionar problemas de
reconocimiento y clasificacion de patrones, en especial se puede en-
contrar una gran cantidad de problemas resueltos utilizando las redes
tipo Perceptron Multicapa.

* Categorizacion de Patrones (“clustering”). Otra area donde las redes
neuronales han sido utilizadas con éxito es el agrupamiento o cluste-
ring. Este tipo de aplicacion es muy util en mineria de datos donde se
necesitan encontrar grupos de patrones con caracteristicas similares.
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* Procesamiento de sefiales. Otro campo de aplicacion de las redes neu-
ronales es el procesamiento de sefiales como, por ejemplo, la voz. En
este caso la red se puede usar para realizar alguna parte del proceso de
extraccion de caracteristicas o como una etapa clasificadora

 Optimizacion. Aunque la principal fortaleza de las redes neuronales
no es la solucion de este tipo de problemas y existen otras técnicas de
inteligencia computacional para ello, como los Algoritmos Genéticos,
se han utilizado algunos modelos de RNA, como las redes neuronales
de Hopfield y Kohonen, para resolver problemas clésicos de optimi-
zacion en ingenieria, v.gr. el problema del Agente Viajero.

* Control. En las industrias hay procesos donde han sido usadas con
¢éxito las redes neuronales para el modelado y control de los mismos.

» Medicina. Las redes neuronales se han usado para la extraccion de
caracteristicas, a partir de una imagen o como un clasificador para
determinar la pertenencia a una clase del patrén representado por una
imagen.

* Gestion financiera. En este caso se ha aprovecha las capacidad de las
redes neuronales para modelar series de tiempo, lo cual nos permite
utilizarlas para hacer predicciones de la misma. En este contexto las
redes neuronales se han usado, por ejemplo, para modelar el compor-
tamiento de variables economicas, como el valor de la accion de una
empresa.

* Robdtica. La robotica movil es un area donde se puede sacar partido
de la capacidad de aprendizaje de las redes neuronales. Basicamente,
para ayudarle al robot a tomar decisiones en ambientes cambiantes.
En este momento se ha dado solucion a problemas que se caracterizan
por tener altos niveles de incertidumbre que con métodos tradiciona-
les jamas se habria obtenido. Soluciones tan novedosas e interesantes
como la reconstruccion craneofacial para la identificacion de hom-
bres, musica neurocomputacional, sistemas de deteccion de virus en
computadores, identificacion de usuarios en cajeros automaticos des-
de la imagen del iris de los 0jos, reconocimiento de emisores en co-
municaciones, diagnostico de hepatitis, recuperacion de telecomuni-
caciones ante fallas en el software, interpretacion de palabras chinas,
deteccion de minas submarinas, analisis de texturas, reconocimiento
de objetos tridimensionales, reconocimiento de textos manuscritos,
entre otros.
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CariTuLo 2

REDES NEURONALES PERCEPTRON Y ADALINE

INTRODUCCION

El Perceptron fue el primer modelo de RNA presentado a la comunidad
cientifica por el psicologo Frank Rosenblatt en 1958. Como es natural desper-
té un enorme interés en la década de los afnos sesenta, debido a su capacidad
para aprender a reconocer patrones sencillos con una superficie de separacion
li-neal, razon por la cual fue también objeto de severas criticas que terminaron
por dejar en el olvido la propuesta de Rosenblatt. La estructura del Perceptron
es supremamente sencilla: en su entrada posee varias neuronas lineales que
se encargan de recibir el estimulo externo de la red y a la salida presenta una
unica capa de neuronas, con funcioén de activacion binaria o bipolar lo cual
trae como consecuencia que la salida de cada neurona esté entre dos posibles
valores.

De manera casi simultanea al desarrollo del Perceptron, Bernard Widrow
y su estudiante Marcian Hoff presentaron su red neuronal ADALINE, esta red
es similar al Perceptron pero en vez de tener una funcion de activacion binaria
o bipolar posee una funcioén de activacion lineal. La red ADALINE, a pesar
de tener las mismas limitaciones de la red Perceptron, fue un gran adelanto en
el desarrollo de las redes neuronales pues el mecanismo de aprendizaje que
utiliza es basado en elementos de la teoria de optimizacion; especificamente
se usa la propuesta del gradiente descendente para la deduccién de la regla de
entrenamiento. El uso del gradiente descendente es la base de los algoritmos
de aprendizaje que hoy se usan para entrenar redes neuronales mas sofisticadas
que las presentadas en este capitulo. Uno de los aspectos mas interesante de
la red ADALINE es su aplicacion en problemas de filtrado de sefiales, pues su
estructura se ajusta a la de un filtro adaptativo.
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RED NEURONAL PERCEPTRON

Arquitectura y funcionamiento

El Perceptron es una red monocapa pues la capa de entrada, al no realizar
procesamiento alguno sobre la sefal de estimulo, no se tiene en la cuenta y
por tanto, esta red posee solo una capa de procesamiento que es la misma de
salida. Posee conectividad total, ya que la neurona de la capa de salida esta
conectada a todas las unidades o neuronas de entrada, tal como lo observa-
mos en la figura 2.1. Ademas, por lo general se le implementan unidades
de tendencia o umbral para que la superficie de separacion no se quede
anclada en el origen del espacio n-dimensional en donde se esté realizando
la separacion lineal, ya que existen algunos problemas de clasificacion de
patrones que sin el término de umbral no tendrian solucion. La funcion de
activacion que utiliza la neurona de salida es la tipo escalon binario [0,+1]
o bipolar [-1,+1].

Fig. 2.1 Arquitectura de un Perceptron

Para comprender de mejor manera el funcionamiento de un Perceptron,
veamos apoyados en la figura 2.2, el comportamiento de esta red cuando
la dimension del espacio de entrada es igual a dos, esto significa que la
red tendra dos entradas y por simplicidad se supondra una sola neurona de
procesamiento.
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Fig. 2.2 Perceptron para trabajar puntos en dos dimensiones

La Unica neurona de salida del Perceptron realiza la suma ponderada de
las entradas, se suma el umbral y se pasa el resultado a una funcién de acti-
vacion binaria o bipolar. Debido a la naturaleza de la funcion de activacion
la salida de la red tiene solo dos opciones para la sefial de salida 'y, 1 6 0.
Si generamos la salida de la red para todos los posibles valores del espacio
de entrada y, si “pintamos” de negro el semiplando donde la salida es 1, o
de blanco si la salida es 0, el plano quedara dividido como mostramos en la
figura 2.3.

Fig. 2.3 Semiplanos generados por un Perceptron
Para analizar matematicamente cudl es la superficie de separacién que
genera el Perceptron en el plano cartesiano, tomemos la expresion de la
entrada neta,

Neta=x, *w, +x, *w, +0 (2.1)

La superficie de separacion se tiene exactamente cuando la entrada neta
es igual a cero,

X *w +x,*w, +0 =0 (2.2)
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Teniendo esta condicion, reorganicemos la expresion de la siguiente ma-
nera,

xz=—%xl—wi (2.3)
2 2

La superficie de separacion generada por el Perceptron corresponde a
una linea recta y, este comportamiento, se puede extender a problemas don-
de tenemos tres entradas y el espacio de trabajo sera tridimensional. En este
caso la superficie de separacidon correspondera a un plano con la siguiente
ecuacion,

w, w, 0 (2.4
Xy ==X — X, —
Wi Wi W

Extendamos el andlisis a problemas donde la dimension del vector de
patrones de entrada del Perceptron es n, ahora la superficie de separacion
lineal es de dimension (n-1) que denominaremos hiperplano. Cuando en-
trenamos un Perceptron modificaremos sus pesos, lo cual trae como conse-
cuencia la variacion de la superficie de separacion que estd generando.

En la clasificacion de patrones podemos aplicar directamente los con-
ceptos de Perceptron, por ejemplo, tenemos un conjunto de datos con dos
clases que representamos en el plano de la figura 2.4 con circulos negros
y grises. El perceptron propuesto para resolver esta tarea genera una linea
que separa las dos clases adecuadamente.

Fig. 2.4 Regiones de separacion de un Perceptron
Algoritmo de aprendizaje

Antes de pasar a describir los pasos del algoritmo de aprendizaje del
Perceptron, vamos a presentar la nomenclatura utilizada.
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N Numero de neuronas en la capa de entrada.
X Componente i-ésima de la entrada correspondiente al p-ésimo
patrén.
Neta Entrada neta de la neurona j-ésima de la Unica capa de procesa-
miento del Perceptron.
w,  Valor del peso de la conexion entre la j-ésima neurona de la capa
de procesamiento y la i-ésima neurona de la capa de entrada.
6, Valor del umbral o tendencia para la j-€sima neurona de la capa
de procesamiento.
Yy tValor de salida de la j-ésima neurona de la capa de procesamien-
0.
. Valor de salida deseado para la j-ésima neurona de la capa de
procesamiento.
e, Valor del error para el p-ésimo patrén de aprendizaje.
o Tasa de aprendizaje.
Paso 1

Asignamos los valores iniciales de forma aleatoria a los pesos W,y al
umbral 6,. Se sugiere que estos valores estén en un rango entre - I y +1.

Paso 2
Presentamos a la red el vector de entrada x_ y especificar el vector de
salida deseada d

Xp= {xpl, P29 ,xpN} (2.5)
Paso 3

Calculamos los valores netos procedentes de las entradas para las uni-
dades de la capa de salida.

(2.6)
Neta Zwﬂxp,. +9j
Paso 4 i=1
Calculamos la salida de la red.
= f; (Neta,) (2.7)

Paso 5
Actualizamos los pesos de la capa de salida.

wt+D)=w,O+ald, -y ]x, (2.8)
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Paso 6
Calculamos el error del p-ésimo patrén.

1 M
ep = Ezf(dpj _ypj)2 (2.9)
J=
Paso 7

Si el error es diferente de cero para cada uno de los patrones aprendi-
dos volver al paso 2.

Ta velocidad de convergencia ta ajustamos con ¢l valor de parametro de
aprendizaje (o), normalmente dicho pardmetro debe ser un nimero peque-
o (del orden de 0.05 a 0.25), aunque este valor dependera de las caracteris-
ticas del problema que estemos resolviendo.

Vamos a proponer como un ejemplo del proceso de aprendizaje, la solu-
cion de la funcion l6gica OR usando un Perceptron. Los patrones de entrada
para el entrenamiento de la red se presentan en la siguiente tabla.

Tabla No 2.1. Patrones de entrenamiento

Patron X, X, d (OR)
P, 0 0 0
P, 0 1 1
P, 1 0 1
P, 1 1 1

Cuya representacion en forma matricial viene dada por,
0011
X =
0101
D=[011 1]
La salida de la red se produce de acuerdo a la siguiente condicion:
Si wx, +w,x,20 —>» y=I

Si wx, +w,x, <0 —> y=0

Si seguimos los pasos del algoritmo, empezamos por elegir los valores
de los pesos, bias y factor de aprendizaje:
0=0.5, w,=-0.5, w,=-0.5, 0=1
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Se deben evaluar los cuatro patrones de entrada 0 0,0 1,1 0,1 1; sin
embargo, para este ejemplo, s6lo evaluaremos el patron 1,16, que de acuer-
do a latabla 2.1 tiene salida igual a 1.

* Con el patron 1,16, la suma ponderada se calcula asi,
Net =w,x; +w,x, +6 =(-0.5)(1)+(-0.5)(1)+0.5=-0.5
la salida de la red es y=f(Net)=0
Calculamos el error e()=d(t)-y()=1-0=1
Se procede con la modificacion de los pesos,

w, (t+1)==0.5+(1.0)(1.0—0)(1.0) = 0.5
wW(t+1)=w(t)+Aw={w,(t +1)=—-0.5+(1.0)(1.0- 0)(1.0) = 0.5
0(t+1)=0.5+(1.0)(1.0—0)=1.5

Con estos nuevos valores de pesos y bias se vuelven a calcular las salidas
como se hizo con el patrén inicial 1 1. El procedimiento continua de manera
iterativa hasta que los pesos tengan los valores adecuados para modelar la
funcion logica OR.

RED NEURONAL ADALINE (ADAPTATIVE LINEAR ELEMENT)
Arquitectura
Lared ADALINE es similar al Perceptron, pero en vez de tener una fun-

cion de activacion binaria o bipolar posee una funcién de activacion lineal,
esto se puede observar en la figura 2.5
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Fig. 2.5. Estructura de una red tipo ADALINE

El modelo del ADALINE fue desarrollado por Bernard Widrow y su estu-
diante Marcian Hoff a comienzos de la década de los sesenta. Como la neu-
rona de esta red tiene una funcion de activacion lineal, el valor de salida
sera igual al valor de la entrada neta que la neurona esté recibiendo, que lo
podemos expresar con la ecuacion 2.10.

N
y=2wl.x,.+6 (2.10)
i=1

Es importante recalcar que la red tipo ADALINE puede tener mas de
una neurona en su capa de procesamiento, dando origen a un sistema con N
entradas y M salidas, como el de la figura 2.6.

X1
E j E i

Fig. 2.6 Estructura de una red tipo ADALINE
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Algoritmo de aprendizaje

Supongamos que nos encontramos en un sistema montafioso muy com-
plejo en un lugar a gran altura y totalmente cubierto por neblina. Estamos
perdidos, pero sabemos que en el valle hay una poblaciéon donde podremos
obtener ayuda, ;qué estrategia utilizamos para llegar a dicha poblacion?
Muy seguramente estamos de acuerdo en que lo mejor es empezar a bajar y
siempre mantener esta tendencia, por ejemplo, podriamos seguir el cause de
un rio, pues esta corriente de agua nos garantiza que siempre caminaremos
paulatinamente hacia un lugar mas bajo.

A Gradiente
Error Descendente

Error minimo

y

»
Pesos red

Fig. 2.7 Gradiente Descendente

Este es el principio del algoritmo utilizado en el proceso de aprendizaje
de lared ADALINE, en donde, partiendo desde un punto aleatorio en la su-
perficie de error, buscaremos un punto donde el error sea minimo, siguiendo
una trayectoria descendente, como se ilustra en la figura 2.7. Esta técnica de
busqueda se denomina Algoritmo de Gradiente Descendente.

Si recordamos del capitulo 1, la ecuacion de actualizacion de pesos para
una red neuronal la podemos definir en términos del peso en el instante t y

de la variacion del peso sinaptico,

w(t+1)=w(t)+Aw(?) (2.11)
donde,

w(t+1) : Valor actualizado del peso sinaptico

w(t) . Valor actual del peso sinaptico

Aw(t) . Variacion del peso sinaptico

Si variamos los pesos de la red en un factor proporcionar al gradiente
negativo del error de la red respecto a los pesos, logramos que los pesos
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asi generados disminuyan el indice de desempefio (J) que para este caso lo
definimos en términos del error cuadratico promedio en la ecuacion 2.12 y
para una red ADALINE de una neurona de salida, con P patrones de entre-
namiento.

1 P
J=—3d, -y, (2.12)
: P;( , =)
P ; p-ésimo patron del conjunto de entrenamiento
dp : Valor deseado de salida para el p-ésimo patron
y, Valor de salida de la red ADALINE para el p-ésimo patron

El objetivo de algoritmo es encontrar el conjunto de pesos que hagan que
J sea minimo; si hacemos la variacion de los pesos proporcional al gradi-
ente negativo, el cambio en el peso de la i-ésima conexion la representamos
por la ecuacion 2.13, donde « es el factor de aprendizaje de la red.

e (2.13)
ow,

Si en la ecuacidn anterior aplicamos la regla de la cadena para obtener la
derivada, queda en términos de la derivada del indice de desempefio respec-
to del error, la derivada del error respecto de la salida de la red ADALINE y
la derivada de la salida de la red respecto del peso de la i-ésima conexion.

N S S (2.14)
de dy Jw,

Tras evaluar las derivadas parciales de la ecuacion 2.14, obtenemos los
siguientes valores,

Estos valores de las derivadas parciales los reemplazamos en la ecuacion
2.14 para obtener el valor final de la variacion del el peso de la i-€sima conexion.
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Aw, =-oe,(-1)x, 2.15)
Aw, =oe,x,

Retomando la ecuacion 2.11 y 2.15, la expresion para la actualizacion
del peso de la i-ésima conexion esta dada por la ecuacion 2.16.

w(t+1)=w()+Aw,

l( ) 1 ( ) 1 (2. 16)
w(t+1)=w, (1) +ae,x,
Con base en las ecuaciones obtenidas, proponemos un algoritmo de

aprendizaje para la red ADALINE, cuyos pasos los describimos a continua-
cion.

Paso 1

Asignamos los valores iniciales de forma aleatoria a los pesos Wy el
umbral 6..

Asignamos un valor al parametro de aprendizaje o.

Definimos un valor para el error minimo aceptado en el entrenamiento
de la red.

Paso 2
Mientras la condicion de parada sea falsa, ejecutamos los pasos 3 al 7.

Paso 3.
Para cada patron de entrenamiento {xp, yp} ejecutamos los pasos 4 al 5

Paso 4.
Calculamos la salida de la red ADALINE

N
v, =Neta ;=) wx, +6, (2.17)
i=1

Paso 5.
Calculamos el error e en la salida de la red ADALINE

1M

ep:§z4(dpj_ypj)2 (2.18)

J=1
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Paso 6.
Actualizamos los pesos

w,(t+1D) =w,(¢)+oe,x, (2. 19)
ej (t+1) =6j (t) +oe, (2.20)
Paso 7.

Calculamos el error global de la red y si es menor que un valor minimo
detenemos el algoritmo. En caso contrario, retornamos al paso 2.

LIMITACIONES DEL PERPECTRON

Como hemos mencionado a lo largo de este capitulo, uno de los princi-
pales inconvenientes que tiene el Perceptron es su incapacidad para separar
regiones que no sean linealmente separables, como se observa en la figura
2.8. Sin embargo, Rosenblatt ya intuia que un Perceptron multicapa si podia
solucionar este problema pues, de esta manera, se podian obtener regiones
de clasificacion mucho mas complejas, debido a una estructura, como la de
la figura 2.9, que incluye ademas de las capas de entrada y salida, una o mas
capas internas u ocultas.

Fig. 2.8 Regiones de separacion lineales que genera un Perceptron
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Figura 2.9 Estructura de una Red Neuronal Multicapa

Para ilustrar mejor este planteamiento observe la figura 2.10, donde se
muestra que un Perceptron no esta en capacidad de solucionar la funcién
légica XOR, descrita en la Tabla 2.1, ya que no es posible separar lineal-
mente su salidas. Esta situacién nos permite comprender de alguna manera
los planteamientos de Minsky y Paper, pues se muestra con un problema
relativamente sencillo las limitaciones de este tipo de red neuronal.

Tabla 2.1 Funcion Logica XOR

Patron | x, | X, | XOR
xt 0 0 0
X? 0 1 1
X3 1 0 1
x* 1 1 0
a) Representacion en el espacio b) Clasificacion sin separacion
de entradas para la funcion XOR lineal

Fig. 2.10 Solucién de la XOR con un Perceptron
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Una arquitectura de Perceptron multinivel con dos neuronas en el nivel
de entradas, una unica capa oculta con dos neuronas y la respectiva neu-
rona de la capa de salida, como se ilustra en la siguiente figura 2.11, con
adecuado entrenamiento puede resolver el problema de separacion no lineal
planteado por la funcién XOR.

Fig. 2.11 Perceptron multicapa propuesto para la solucion
la funcion XOR

Lo anterior es cierto y ya lo vislumbraba Rosenblatt, pero en ese enton-
ces se tenian algunos interrogantes sin respuesta ;Como entrenar un Per-
ceptron multicapa? ;Como evaluar el error en las capas ocultas si no hay un
valor deseado conocido para las salidas de estas capas?

Este inconveniente es inherente a la forma como opera el algoritmo de
aprendizaje del Perceptron pues, para poder variar los pesos, lo hace con
base en el error de salida y, por tanto, se necesita conocer la salida deseada
de la capa a la cual se la va a realizar dicha operacion. En el Perceptron sin
capas ocultas, este problema no existe pues al ser el algoritmo de apren-
dizaje del Perceptron del tipo supervisado, las salidas de la red estan defini-
das. Si el Perceptron es multicapa es imposible conocer con anterioridad el
valor de la salida de una de las capas ocultas, motivo por el cual el algoritmo
de aprendizaje que posee el Perceptron se hace inutilizable en este tipo de
redes neuronales.

Una solucién a este problema la plante6 formalmente, y por primera
vez,Werbos, y se denomin6 algoritmo de aprendizaje Backpropagation que
se estudiara en el siguiente capitulo.

APROXIMACION PRACTICA

Construccion de un perceptron usando MATLAB®

En este proyecto proponemos generar un Perceptron de dos entradas
usando los bloques de Simulink de la herramienta de redes neuronales del
MATLAB®. Usando los bloques de Simulink de esta aplicacion como pre-
sentamos en la figura 2.12, podemos representar el funcionamiento basico
de un Perceptron. En el diagrama de simulacion, el bloque dotprod esta
en la biblioteca weight functions y el bloque hardlim esta en la biblioteca
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transfer functions.

Para simular los pesos y la entrada se usan bloques constant (biblioteca
sources) y para visualizar la salida de la red y la neta se usan bloques dis-
play (biblioteca Sinks).

Fig. 2.12 Simulacién de un Perceptron de dos entradas en Simulink

Con el diagrama construido es posible simular otros tipos de redes neu-
ronales sencillas, por ejemplo, cambiando la funcién de activacion a lineal,
sigmoidal o tangente sigmoidal.

5.2 Solucion de la funcioén légica and con un perceptron

Como vimos anteriormente, el Perceptron es una red neuronal artificial
que esta en capacidad de realizar separaciones lineales; veamos entonces,
como se puede solucionar un problema de estos con la ayuda de la herra-
mienta de redes neuronales de MATLAB®.

La funcion logica AND se define como:

X X

N

RO O
R |O0|0 I

0
1
0
1

Sigamos cuidadosamente los siguientes pasos y podremos resolver este
problema usando MATLAB®:

Definicion del problema

Definir el problema que una red neuronal va a resolver es proporcionarle
a la misma un conjunto de parejas ordenadas de entradas y salidas para que
la red “aprenda’ los llamados patrones de entrenamiento o aprendizaje de
la red. En MATLAB® esto se hace definiendo dos matrices una para las en-
tradas y otra para las salidas donde cada patron de aprendizaje se define por
columnas, los comandos necesarios para lo anterior son:
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>> % Definicion de la funcion logica AND
>>X=[0011;

0101];
>>D=[0001];

>>%Para ver la grdfica de estos patrones se usa el comando
plotpv

>> plotpv(X,D)

Al ejecutar esta serie de comandos usted podra obtener como resultado
algo similar a lo presentado en la figura 2.13.

15 Vectores a Clasificar
1 o +
N
o
0.5
0 o) o)
-0.5
-0.5 0 P(1)0.5 1 1.5

Fig. 2.13 Patrones a clasificar

Como se puede observar en la figura 2.13, MATLAB® grafica los puntos
dados en el vector X y le asigna un simbolo para la clasificacion dependien-
do de la salida deseada, en este caso:

* Para salida deseada cero (0): 0
* Para salida deseada uno (1): +

Inicializacion de la red neuronal

Con base en los patrones de entrenamiento que definen el problema a
resolver, procedemos a inicializar la red neuronal. Para el caso del Percep-
tron utilizamos la funciéon de MATLAB® initp. En el comando de ayuda de
MATLAB® (help) podemos encontrar una descripcion completa de cada
una de las funciones utilizadas.
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% GeneraciOn de un perceptron

>> red = newp([0 1;0 1],1)

donde,
red Objeto donde se va almacenar la red creada por el

MATLAB®
Rango del valor de la entrada de la red neuronal, el

[01:01] numero de filas de esta matriz lo utilizarda MATLAB®

’ para definir el nimero de entradas que tiene la red
neuronal.
1 Numero de neuronas que tiene la red neuronal en la

capa de salida

Ahora procedemos a generar una matriz de pesos iniciales para la red.
Este paso no es indispensable, pero permite generar un Perceptron con una
superficie de separacion conocida.

>> red.iw{1,1}=[1 1];
>> red.b{1}=0.5;

>> Pesos=red.iw{1,1};
>> Bias=red.b{1};

>> % Comando para graficar la linea que el Perceptron define
para separar las regiones
>> plotpc(Pesos,Bias)

Con el Gltimo comando ejecutado, adicionamos la recta de separacion de
las regiones de clasificacion que se tiene en un instante determinado de acu-
erdo con los pesos de la red en ese momento. Tal como lo mostramos en la
figura 2.14, la clasificacion no es correcta, pues los parametros que definen

la recta fueron asignados de manera arbitraria.
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Vectors to be Classified

0 0.5 1

15

Fig. 2.14 Patrones a clasificar y la recta clasificadora inicial

Entrenamiento de la red

El entrenamiento de la red lo realizamos con el comando train el cual se
implementa con la regla de aprendizaje tipo Perceptron. En MATLAB® el
entrenamiento se realiza ejecutando el siguiente comando:

>> red = train(red,X,D)

donde,

red
X

2 dizaje.

Red a ser entrenada por el MATLAB®.

Vector con los patrones de entrada para el aprendizaje.
Vector con los patrones de salida deseada para el apren-

Cuando ejecutamos este comando en MATLAB®, iniciamos el entre-
namiento y éste grafica la evolucion del error al progresar las iteraciones,
tal como se muestra en la figura 2.15.

Training

Blue

10"

Performance is 0, Goal is 0

EVZN

05 1 15 2 25 3 35 4

5 Epochs

45 5

Fig. 2.15 Evolucion del error durante el entrenamiento de la red
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Una vez entrenada la red, ejecutamos los siguientes comandos para visualizar
en la figura 2.16, la recta que separa las dos clases de salidas, comprobando
con ello que la red ha realizado correctamente la tarea.

>> figure;

>> Pesos=red.iw{1,1};
>> Bias=red.b{1};

>> plotpv (X,D)

>> plotpc (Pesos, Bias)

Vectors to be Classified

05 0 0.5 1 15
P(1)

Fig. 2.16 Patrones a clasificar y la recta clasificadora final

Validacion de la red

Luego de tener una red entrenada, procedemos a validar si el compor-
tamiento de la misma es correcto o no, usando el comando sim. Podemos
corroborar que el comportamiento de la red es el adecuado y dar por fina-
lizado el entrenamiento.

>> in_prueba=[0;0]; % Patrén de prueba
>> % Prueba de la red ante el patron de prueba, W,b son los pesos
>>% vy el bias de la red entrenada

>> a = sim(red, in_prueba)
>>g =
>> (0

>> 9% Otro patdn de prueba
>> in_prueba=[1;1];

>> a = sim(red, in_prueba)
>>a =

>>1
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Exportando la red neuronal a simulink

En la seccidn anterior entrenamos y validamos nuestra primera red neu-
ronal artificial, en particular un Perceptron. MATLAB® almacena esta red
como un bloque funcional que puede ser exportado al ambiente de trabajo
de simulink para verificar el comportamiento de la misma de una manera
completamente grafica. Para llevar a cabo esta tarea usamos el comando
gensim y la herramienta nos responde en su ambiente grafico con el dia-
grama de bloques de la figura 2.17.

>>gensim(red)

ORI ) 4>E|

p{1} y{1}

Neural Network

Fig. 2.17 Red neuronal generada en el Simulink

MATLAB® nos entrega el diagrama de la figura 2.17, pero lo podemos
modificar como en la figura 2.18, separando las dos entradas y, con este
nuevo esquema, procedemos a simular el comportamiento de la red neu-
ronal disenada. El valor de los bloques de entrada se puede modificar para
verificar el comportamiento de la red ante las diferentes combinaciones de
la funcion 16gica AND.

1

Constant

[ 9

Display

p{1}  v{1}

A 4

Neural Network
0

Constant1

Fig. 2.18 Diagrama para verificar el comportamiento de la red neuronal

Solucién de la funcién l6gica and con uv-srna

En el Grupo de Percepcion y Sistemas Inteligentes de la Escuela de Inge-
nieria Eléctrica y Electronica, se desarrollo la herramienta UV-SRNA, para
el disefio y simulacion de Redes Neuronales Artificiales. Esta aplicacion
junto con su herramienta se ayuda se entrega en el CD disponible con este
libro.

Para iniciar el proceso de aprendizaje con UV-SRNA, debemos crear un
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archivo texto con los patrones que se desean usar para el proceso de entre-
namiento que se almacenan con la extension *.pat, que para el caso de la
funcion logica AND, el archivo puede tener la estructura que definimos en
la Tabla 2.1.

Tabla No. 2.2 Codificacion de los patrones de entrenamiento
para la funcion I6gica AND

Datos en el archivo Significado
4 Numero de patrones de entrenamiento
2 Numero de entradas de cada patron
1 Numero de salidas de cada patron
000 Patron No. 1
010 Patréon No. 2
100 Patron No. 3
111 Patron No. 4

Una vez creado el archivo, lo leemos desde UV-SRNA usando en la in-
terfaz grafica la opcion leer patrones del menu de archivo.

Con los patrones en el ambiente de UV-SRNA procedemos a inicializar
la red, para esto solo es necesario oprimir el boton de inicializar, de la in-
terfaz grafica.

Una vez inicializada la red procedemos a llevar a cabo el entrenamiento.
Esto se logra oprimiendo el boton entrenar, ¢ inmediatamente observamos
la evolucion del error con una clara tendencia decreciente, hasta que con-
Verge a cero.

Para finalizar, verifiquemos si el entrenamiento de la red fue adecuado,
utilizando en la interfaz de usuario la opcidén de validacion, que se puede
hacer directamente por teclado o por archivo previamente construido.

Clasificador lineal con uv-srna

En el ejercicio anterior construimos un Perceptron completamente y lo
aplicamos en un problema de clasificacion de patrones, ahora, ejecutemos
una demostracidon que nos permite resolver problemas de clasificacion lineal
en un conjunto de puntos en un plano. Como ejemplo tipico, nuevamente
usaremos el problema de la funcion 16gica AND. Para ello debemos ejecu-
tar la demostracion que estd dentro de las “demos” del Perceptron de UV-
SRNA y cargar el conjunto de patrones disponible para la funcion AND.
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Fig. 2.19 Interfaz grdfica con el usuario del modulo
de separaciones lineales de UVSRNA

Al oprimir el boton “inicializar” observemos la recta generada por el
Perceptron no clasifica correctamente los datos, ver figura 2.19, pues la
asignacion de pesos de la red en esta fase es aleatoria. Cuando oprimimos el
botdén “entrenar”, la recta va cambiando a medida que transcurre el proceso
de aprendizaje hasta que se consiga separar adecuadamente los datos.

Un ejercicio interesante, es verificar el efecto que tiene el valor de a en la
velocidad de convergencia de la red. Evaluemos qué efectos tiene el realizar
este experimento con valores de o igual a 0.07 y 0.007. Notaremos que en el
segundo caso el proceso de aprendizaje es mucho mas lento.

Reconocimiento de caracteres usando el perceptron

El objetivo de este proyecto es el de entrenar un Perceptron en MAT-
LAB® que esté en capacidad de identificar los numeros del 0 al 9 donde
cada niimero se define con una matriz de dimension 5x3. Por ejemplo el
numero 2 seria representado asi,
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NN~ D~
N IO NI |~
~ (O~~~

Para resolver el problema, verifiquemos todos los patrones correspondientes
a cada nimero y asignémosle el respectivo valor de salida. En nuestro caso,
definiremos por patrén un vector de entrada de 15 elementos y un vector de
salida de 4 elementos, correspondientes al nimero binario equivalente. El
vector de patrones de entrada queda definido como se muestra en la tabla
2.3, donde cada niimero decimal se codifica con un vector de 15 bits.

Tabla 2.3 Vector de Patrones correspondiente a los caracteres decimales

Caracter Vector de Patrones

Bl BZ BS B4 BS B6 B7 BS BQ BlO Bll BlZ Bl3 Bl4 BlS
11111
1|01
;311111101101101111
1111
0101|1
010|1
235001001001001001
001
111|1
010|1
111 1{12j1)10(0j2|2(1|2j1(0|O0f1 (1)1
1
1
11111
010|1
oz« (111(2(0|j0)2f(0Of2j1|]0|0O|2|2]|]1|12
00|1
1|11
10|11
1|01
255101101111001001
00|l
11 |1
11010
2111111100111001111
1111

59



UNA APROXIMACION PRACTICA A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

11111
e |1]1l1]1]lolol1lalal2lol1l1]1]1
A E
1111
010|1
ot |1]1l1]olol1]lolol2lolo]1lo]o]1
ek
11111
1101|1
o | 1f1|1ftfolaf1{af1f2]{o]1|1|1|1
11111
11111
1101
o (1|11 |alolalalel2lolol]|1l1]1
0l0|1
11111

La salida deseada de entrenamiento de la red la representaremos con el
codigo binario del numero que le presentamos a la entrada. Es decir, si a la
red le llegan como entrada los 15 bits correspondientes al nimero 0, espera-
mos que la red genere el codigo binario del cero expresado en 4 bits (0 0 0
0); o en otro caso, si le llegan como entrada los 15 bits correspondientes al
nimero 1, ella generara el c6digo binario del uno expresado en 4 bits (0 0 0

1) y asi con el resto de patrones.

Teniendo en cuenta lo anterior, presentamos en la tabla 24, los patrones
de entrenamiento para los numeros decimales y, en seguida, el codigo en
MATLAB® para entrenar la red neuronal.

Tabla 2.4 Codificacion de los patrones de entrenamiento para el
reconocimiento de caracteres decimales en MATLAB®

Patrén de Entradas

Patrén Salidas

X D

Bl BZ BS BA BS BG B7 BB BQ BlO Bll BlZ B13 Bl4 B15 23 22 21 20
oj1f1)1f1fo0j1j1]0]|1 1 0 1 1 1 1 0Ol0)0]O0
1fofof1]0O0jOf1]O]O0O]1]O 0 1 0 0 1 0]J]0]0]1
2f1f1f1J0jo0f1]1]1]1 1 0 0 1 1 1 0]J]O0O]1]O0
3| 1j1]j1f0)O0OjJ1)O0O])]1(|1] O 0 1 1 1 1 0OjJ]o0]1]1
41110 1f1)O0jJ1)1])1(|1]0 0 1 0 0 1 0]1])0]O0
5|1|1]1f1])J0]J0]1]1(|1] 0 0 1 1 1 1 0]1]0]1
6f1f(1f1]1]j0f0]1]1]1 1 0 1 1 1 1 0O]J1]11]0
711110012 [0]JO]1] O 0 1 0 0 1 O|l1]|1]1
gl 1(1)1(1f0]1]1]1]1 1 0 1 1 1 1 1]1]0]0([0O0
9] 1|1} 1f1)j0)J1]|1]1(|1]O0 0 1 1 1 1 1{0]0]1
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% Rec_Carac.m
% Programa que reconoce los caracteres decimales

% Patrones de entrada con los valores que debe tener X

Xaux=[111101101101111;

010010010010010;
1110011111001 11;
111001111001 11T1;
101101111001001;
111100111001 111;
100100111101 111;
111001001001001;
111101111101 111;
111101111101001 1;
X=Xaux’;

% Salida deseada de la red neuronal

Daux=[0 0 0 0;
000 1;
0010;

1
0
1
0.
1
0
1

o

b

5

—_—_, O OO OO
OO = === O
SO~ —, OO~

I
D=Daux’;
red=newp(minmax(X),4);
red.iw{1,1 }=rand(4,15);

red.b{1}=rand(4,1);
red.trainParam.show=1;

disp(‘los pesos inciales son:’)

Pesos=red.iw{1,1}

Bias=red.b{1}

pause(2);

red = train(red,X,D)

disp (‘para validar la red, digite el
vector de patrones de entrada’)

% Definicion de la red

% Definicion aleatoria de los
pesos

% Evolucién de la red en
cada iteracion

% Pesos asignados por la
funcion random

% Entrenamiento de la red

% Validacion de la red, se pide
digitar un patrén

% para verificar el funcionamiento
de lared
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disp(*Numero de 10 binarios entre | |)
X1=input(‘X1=") % Patron de entrada
Y = sim(red, X1°); % Simulacion de la red

disp (‘el nimero resultante, en binario, leido de arriba para abajo es:”)
Y

Como ejemplo presentemos dos casos particulares, en donde en el prime-
ro introducimos como valor de validacion el numero 7 y, en el segundo, el
numero 9. Para cada caso presentamos la grafica de evolucion en el entre-
namiento y el patron introducido para el proceso de validacion.

Primera ejecucion

0 5 1‘0 1‘5 2‘0 2‘5 3‘0
Iteracciones

Fig. 2.20 Evolucion del error de entrenamiento

Patron de Vector de Entrada Valor de Salida
Entrada
. ., X1 Y
Para Validacion

[111001001001001] 0111]>7

SIS~
S|~
~ |~~~ ~]~
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Segunda ejecucion:

é 1b 1‘5 2‘0 25 Sb 35 4b
Iteracciones

Fig. 2.21 Evolucion del error de entrenamiento

Patron de Vector de Entrada Valor de Salida
Entrada X1 v
Para Validacion
111
110|1
T17(1 [1111011110011 11] [L001]>9
010|1
11111

Teniendo la red entrenada, se puede exportar a la herramienta de simu-
lacion Simulink® asociado a MATLAB®, para verificar su comportamiento
de una manera completamente grafica como se observa en la figura 2.22.

Fig. 2.22 Reconocedor de Caracteres Implementado en Simulink®
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Reconocimiento de caracteres con uvsrna

En UV-SRNA se ha disefiado un modulo especial para verificar la capaci-
dad de un Perceptron en el reconocimiento de caracteres, que se encuentra
dentro de las demostraciones del Perceptron, cuya interfaz con el usuario se

muestra en la figura 2.23

Fig. 2.23 Interfaz de Usuario del Mddulo de Reconocimiento de
Caracteres de UVSRNA

Reconocimiento de los nimeros del 0-9 con uvsrna

Con esta aplicacién podemos realizar el reconocimiento de los niUmeros
del 0 al 9. En primera instancia creamos un archivo texto con los patrones
que se desean usar para el proceso de entrenamiento, que debe almacenarse
con la extension *.pat., siguiendo el formato que se presenta en la tabla
2.5.
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Tabla No.2.5 Ejemplo de codificacion de los patrones de entrenamiento
para el reconocimiento de nimeros

Datos en el archivo Significado

10 Numero de patrones de entrenamiento

£15) Numero de entradas de cada patrén

4 Numero de salidas de cada patrén

11111

10001

18881 Patron No. 1. Que corresponde al nimero

10001 cero

10001
111110000

00100

01100

88188 Patron No. 2 Que corresponde al nimero

00100 uno

00100
001000001

11111

00001

2222% Patron No. 3 Que corresponde al nimero

10000 dos

10000
111110010

Una vez creado el archivo, lo cargamos desde UV-SRNA usando la op-
cion “leer patrones”, para luego inicializar la red y proceder a su entre-
namiento. Emerge la ventana de la figura 2.24 que nos muestra como evo-
luciona el error y, muy seguramente, alcanzaremos un valor igual a cero,
considerando asi que el entrenamiento se ha finalizado.
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Fig. 2.24 Evolucion del error de entrenamiento en UVSRNA

Para validar el entrenamiento de la red, el médulo de reconocimiento de
caracteres de UVSRNA dispone de una matriz 7x5 para dibujar los carac-
teres que vamos a reconocer. Una vez dibujado el caracter, presionamos el
boton ““validar” y la red toma esta entrada y esperamos que la salida, en
binario, corresponda al digito seleccionado.

Filtro adaptativo usando una red adaline

En la figura 2.25 vemos un problema clasico en procesamiento digital
de senales, donde una fuente de ruido interfiere con la sefial que contiene
la informacién valida para la aplicacion. La solucion implica el disefio de
un filtro para eliminar la sefial no deseada. La red ADALINE puede usarse
como filtro y por su capacidad de aprendizaje, puede adaptarse progresiva-
mente a medida que va recibiendo la sefial y de esa manera elimina el ruido
indeseado y nos entrega una sefial limpia, sin interferencias.
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Fig. 2.25 Figura Esquema de Filtrado adaptativo con una red adaline

La arquitectura general de la red ADALINE utilizada para filtrar esta se-
nal, figura 2.26, toma la k-ésima muestra de la senal contaminada y N mues-
tras anteriores.

Fig. 2.26 Esquema de un Filtro Adaptativo

En la figura 2.27, tenemos una sefal senoidal contaminada con una se-
nal de alta frecuencia, pretendemos con la red ADALINE, eliminar la senal
de alta frecuencia. Para ello programamos en MATLAB® una red que tiene
como entradas, la muestra k-ésima y cinco retardos mas de la senal. Como
el filtro es de naturaleza adaptativa, a medida que la sefial se va presentando
al mismo tiempo, éste va modificando sus pesos y la convergencia va mejo-
rando paulatinamente, en las figura 2.28 se puede apreciar esta convergencia
visualizando el desempefio del filtro durante la sintonizacion.
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Fig. 2.27 Sefal Contaminada con Ruido

Fig. 2.28 Sefal Filtrada y Evolucion del Error
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El codigo en MATLAB® que permite disefiar el filtro para la anterior
aplicacion es el siguiente:

time = 1:0.01:5;

X = sin(2*pi*2*time)+0.5*sin(2*pi*24*time);
P = con2seq(X);

Taux = sin(2*pi*2*time);

T = con2seq(Taux);

Figure

plot(time, cat(2,P{:}),time,cat(2,T{:}),’--")
title(“Senales de Entrada y Salida Deseada’)
xlabel(*Tiempo’)

legend({*Entrada’,’Salida Deseada’})

% Creamos una red ADALINE con 5 retardos
net = newlin([-2 2],1,[0 1 2 34 5],0.1);
net.biasConnect=0; % EI peso de tendencia o umbral no se usa para
esta aplicacion.

[net,Y,E,Pf]=adapt(net,P,T);

figure

plot(time,cat(2,Y{:}),’b’, ...
time,cat(2, T{:}).’r’, ...
time,cat(2,E{:}),’9’)

legend ({*Salida’,’Salida Deseada’,’Error’})

Filtrado de seinales biomédicas

Normalmente las senales biomédicas que provienen del cuerpo humano
se encuentran contaminadas por una sefial de ruido de 60Hz, producto de
la induccion que hace el mismo cuerpo ante la presencia de los campos
magnéticos producidos por las redes de distribucion eléctrica. Por lo que
€s necesario un procesamiento automatico que nos permita filtrar la sefial
de 60 Hz dejando la sefial biomédica sin contaminacioén alguna, tal como
vemos en la figura 2.29.
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Cancelador Adaptativo de Ruido

Red 60 Hz
Retardo

Entrada de

Referencia Registro

Red
ADALINE

Interferencia

60 He. Entrada Primaria

Preamplificador

\

\

Fig. 2.29 Filtrado de una Sefial biomédica

La aplicacién que disefiamos y cuyo programa MATLAB®, Filtrado_
Biomedico.m, se encuentra en el CD que se adjunta a este libro, se uti-
liza para filtrar la sefial proveniente de un electro cardidégrafo (ECG). En
la figura 2.30, presentamos el esquema del filtro disefiado que elimina la
componente inducida de 60 Hz., y en la figura 2.31 observamos las sefiales
de entrada, salida deseada y error.

Fig. 2.30 Esquema del Filtrado planteado
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Salida
Zalida Deseada
Error

Fig. 2.31 Seiniales en el proceso de filtrado de una seiial ECG

Filtrado de senales de voz

Cuando grabamos un concierto es imposible separar la muasica del ruido
que hacen los espectadores, como resultado tenemos una sefial de la voz del
cantante contaminada con las voces y los aplausos de los asistentes. Esta
fuente de ruido la podemos conocer, pero no sabemos como se ve afectada
la senal de la voz del intérprete que queremos procesar. En la figura 2.32,
presentamos un esquema con el que podemos eliminar el efecto del ruido
en nuestra grabacion utilizando un filtro adaptativo dise-fiado con una red
ADALINE. Vale la pena destacar que la sefial de error serd la sefial de la voz
filtrada pues en este caso, la red ADALINE se encargard de aprender como
la fuente de ruido afecto la voz original; cuando la red aprenda lo anterior,
al restar de la senal de voz contaminada la salida de la red, tendremos la voz
filtrada tal como lo observamos en la figura 2.33. La aplicacion la disefia-
mos para ser ejecutada en MATLAB®, Filtrado_voz.m, y se encuentra en el
CD que se adjunta a este libro.
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RUIDO

Fig. 2.32 Esquema para filtrar una seiial de voz con una red ADALINE

Fig. 2.33 Seiiales en el proceso de filtrado de voz

PROYECTOS PROPUESTOS

1. Realice la siguiente clasificacion usando un Perceptron y con ayuda
del toolbox de redes neuronales del MATLAB®.
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no

X1 X2 D
-05 1 -101] 0
1.0 1.0 1
1.0 0.5 1
-1.0 1 -05 | O
-1.0 | -10 | O
0.5 1.0 1

Repita el ejercicio anterior con UV-SRNA.

Teniendo los siguientes puntos en el plano realice el procedimiento
necesario tanto en MATLAB® como en UVSRNA para resolver la
clasificacion indicada. La clase A la puede codificar como 0 y la clase
B la puede codificar como 1.

X Y Familia
-1 -1 A
-0.5 -0.5 A
-1 0 A

0 -1 A

1 1 B
0.5 0.5 B

1 0 B

0 1 B

Cree un programa en MATLAB® que implemente el algoritmo de en-
trenamiento tipo Perceptron para resolver el problema de la funcion
logica OR.
Intente en MATLAB® y en UVSRNA solucionar el problema de la
funcion logica XOR. ;Qué conclusiones obtiene de los resultados al-
canzados?.

. Entrenar una red neuronal tipo Perceptron tanto en MATLAB® como

en UVSRNA que sirva para reconocer las vocales.

. Entrenar una red neuronal tipo Perceptron tanto en MATLAB® como

en UVSRNA que sirva para reconocer el codigo hexadecimal.
Entrenar una red neuronal tipo Perceptron tanto en MATLAB® como
en UVSRNA que sirva para reconocer las letras del nombre de algtin
integrante de su familia.

Entrenar una red neuronal tipo Perceptron tanto en MATLAB® como
en UVSRNA que sirva para reconocer cuatro figuras geométricas sen-
cillas (un cuadrado, un tridngulo, un rectangulo y un rombo).
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CapiTuLo 3

PERCEPTRON MULTICAPAY
ALGORITMO BACKPROPAGATION

INTRODUCCION

Debido a la imposibilidad de solucionar problemas de clasificaciéon no
lineales que presenta el Perceptron propuesto por Rosenblatt, y redes algo
mas evolucionadas como el Adaline, el interés inicial que las redes neuro-
nales artificiales habian despertado, decay¢ fuertemente y solo quedaron
unos pocos investigadores trabajando en el desarrollo de arquitecturas y
algoritmos de aprendizaje capaces de solucionar problemas de alta comple-
jidad. Esta situacion fue ampliamente divulgada por Misky y Papert en su
libro Perceptrons; lo que significd practicamente el olvido cientifico de la
propuesta de Rosenblatt.

Ronsenblatt, sin embargo, ya intuia la manera de solucionarlo, el autor
del Perceptron, percibia que si incluia una capa de neuronas entre las capas
de entrada y salida, podia garantizar que la red neuronal artificial seria ca-
paz de solucionar problemas de este tipo y mucho mas complejos como los
que se presentaran a lo largo de este capitulo.

(Pero cual fue la mayor dificultad para poner en practica la nueva pro-
puesta? La modificacion de los pesos sinapticos asociados a la capa de sa-
lida, se hace con el error entre la salida esperada y la salida de la red. Pero,
(como calcular el error de la capa intermedia para modificar los pesos si-
napticos de esta nueva capa, que llamaremos capa oculta? Justamente este
interrogante quedo por varios afos sin respuesta y fue la razon fundamental
por la que las redes neuronales artificiales quedaran casi en el olvido.

A mediados de la década de los setenta, Paul Werbos en su tesis doctoral
propone el Algoritmo Backpropagation, que permite entrenar al Perceptron
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multicapa y posibilita su aplicacion en la solucidon de una gran variedad de
problemas de alta complejidad como lo veremos a lo largo de este capitulo.

Paul J. Werbos

Cientifico norteamericano que obtuvo su doctorado en la Uni-
versidad de Harvard en 1974, reconocido en ¢l mundo de las
redes neuronales artificiales, porque en su Tesis fue el prime-
ro en describir el algoritmo Backpropagation para el entre-
namiento del Perceptron multicapa. Una ampliacion de esta
informacion puede encontrarse en su libro The Roots of Back-
propagation. Por este aporte, fue galardonado por la IEEE con
el Neural Network Pioneer Award. Actualmente, trabaja para
la National Science Foundation.

ARQUITECTURA GENERAL DE UN PERCEPTRON MULTICAPA

Enlafigura 3.1 presentamos la estructura del Perceptron Multicapa (MLP
de sus siglas en inglés Multi Layer Perceptron), que a diferencia del Percep-
tron y del Adaline, posee al menos tres niveles de neuronas, el primero es el
de entrada, luego viene un nivel o capa oculta y, finalmente, el nivel o capa
de salida. Podemos proponer mas de una capa oculta, pero en general no lo
recomendamos pues se aumenta fuertemente la complejidad computacional
del algoritmo de aprendizaje y para la gran mayoria de las aplicaciones
practicas que propondremos en este libro, es suficiente un MLP con una
Unica capa oculta.

En las redes neuronales artificiales, el término conectividad se refiere a
la forma como una neurona de una capa cualquiera esta interconectada con
las neuronas de la capa previa y la siguiente. Para el MLP, la conectividad
es total porque si tomamos una neurona del nivel de entrada, ésta estard
conectada con todas las neuronas de la capa oculta siguiente, una neurona
de la capa oculta tendrd conexion con todas las neuronas de la capa anterior
y de la capa siguiente. Para la capa de salida, sus neuronas estaran conec-
tadas con todas las neuronas de la capa oculta previa, para mayor claridad
observemos la figura 3.1. Por lo general, se le implementan unidades de
tendencia o umbral con el objetivo de hacer que la superficie de separacion
no se quede anclada en el origen del espacio n-dimensional en donde se esté
realizando la clasificacion.

La funcion de activacion que utilizan las neuronas de una red MLP suele
ser lineal o en la mayoria de los casos sigmoidal.
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Fig. 3.1 Arquitectura General de un MLP

David Rumelhart

A este cientifico norteamericano se debe en gran parte, el re-
surgimiento de las Redes Neuronales Artificiales, cuando en
1986, publica su libro “Parallel distributed processing: Explo-
rations in the microstructure of cognition”, en el cual difunde
ampliamente el algoritmo de entrenamiento de un Perceptron
multicapa. Con este algoritmo se da respuesta al interrogante
que Papert y Minsky, le plantearon a Rosenblatt, de como en-
trenar la capa oculta del MLP, si no se tenian datos esperados
de salida para esta capa.

ENTRENAMIENTO DE UN MLP

Muchos autores traducen al espainol el nombre de este algoritmo, quiza la
mejor acepcion para el término Backpropagation es la de retropropagacion,
pues nos da una idea conceptual de la esencia del algoritmo, justamente de
propagar el error de la capa de salida hacia las capas ocultas; sin embargo,
el nombre anglosajon se ha aceptado en la mayoria de las publicaciones en
espainol y lo usaremos en este libro.

En el capitulo 2, vimos que uno de los principales inconvenientes que
tiene el Perceptron es su incapacidad para separar regiones que no son li-
nealmente separables y lo ilustramos al aplicarlo en la solucion de un pro-
blema simple como la separacion de las salidas de una funcion logica XOR.
Sin embargo, Rosenblatt ya intuia que un Perceptron multicapa si podia
solucionar este problema pues, de esta manera, se podian obtener regiones
de clasificacion mucho mas complejas. Sin embargo, persistian algunas in-
terrogantes sin respuesta ;Como entrenar un Perceptron multicapa? ;Como
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evaluar el error en las capas ocultas si no hay un valor deseado conocido
para las salidas de estas capas?

Una respuesta a estos interrogantes la planted formalmente Werbos,
cuando formul6 el algoritmo de aprendizaje Backpropagation. Algoritmo
que debe su amplia difusion y uso a David Rumelhart. Como el error de la
capa de salida es el tnico que puede calcularse de forma exacta, el algo-
ritmo propone propagar hacia atras este error para estimar el error en las
salidas de las neuronas de las capas ocultas, con el fin modificar los pesos
sindpticos de estas neuronas.

Antes de profundizar matematicamente en el algoritmo de aprendizaje
Backpropagation, revisemos su funcionamiento de manera conceptual:

* Seleccionamos un conjunto de patrones claramente representativos
del problema a solucionar, con los cuales vamos a entrenar la red. Esta
fase es fundamental pues dependiendo de la calidad de los datos utili-
zados para el entrenamiento, serd la calidad de aprendizaje de la red.

 Aplicamos un vector de entrada a la red y calculamos la salida de las

neuronas ocultas, propagamos estos valores hasta calcular la salida
final de la red.

Calculamos el error entre el valor deseado y la salida de la red.

Propagamos el error hacia atras, es decir, estimamos el error en la

capa oculta con base en el error de la capa de salida.

Modificamos los pesos de la capa de salida y de las capas ocultas con

base en una estimacion del cambio de los pesos Aw en cada una de las

capas que a su vez, depende del célculo del error de la capa de salida

y de la estimacion del error en las capas ocultas realizado en los pasos

anteriores.

Verificamos la condicidon de parada del algoritmo ya sea por que el

error calculado en la salida es inferior al impuesto por el problema

bajo analisis o por ejemplo, porque hemos superado un nimero deter-
minado de iteraciones, en cuyo caso consideraremos que es necesa-

rio hacer ajustes al disefio de la red, pues la solucion no converge, o

simplemente que debemos ampliar el nimero maximo de iteraciones

a realizar

* En caso de no cumplir con ninguna de las condiciones de parada, vol-
vemos a presentarle a la red un patron de entrenamiento.

Nomenclatura del algoritmo backpropagation
Antes de formular matematicamente el algoritmo, con la ayuda de la figu-
ra 3.1, definamos la notacioén que seguiremos a lo largo de este capitulo.
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Patron o vector de entrada

Entrada i-ésima del vector de entrada x,

Dimension del vector de entrada

Numero de ejemplos, vectores de entrada y salidas diferentes.
Numero de neuronas de la capa oculta: 4

Numero de neuronas de la capa de salida, dimension del vector de salida
Peso de interconexion entre la neurona i-ésima de la entrada y la j-ésima de
la capa oculta.

Término de tendencia de la neurona j-ésima de la capa oculta.

Entrada neta de la j-ésima neurona de la capa oculta
Salida de la j-ésima neurona de la capa oculta

Funcion de activacion de la j-ésima unidad oculta
Peso de interconexion entre la j-ésima neurona de la capa oculta y la k-ésima
neurona de la capa de salida.

Término de tendencia de la k-ésima neurona de la capa de salida.
Entrada neta de la k-ésima neurona de la capa de salida.

Salida de la k-ésima unidad de salida

Funcion de activacion de la k-ésima unidad de salida o€ R";xe R”
Valor de salida deseado para la k-ésima neurona de la capa de salida.
Valor del error para el p-ésimo patron de aprendizaje.

Taza o velocidad de aprendizaje

Término de error para la k-ésima neurona de la capa de salida.
Término de error para la j-ésima neurona de la capa oculta
Derivada de la funcion de activacion de la j-ésima neurona de la capa oculta.
Derivada de la funcion de activacion de la k-ésima neurona de la capa de
salida.

Algoritmo backpropagation: regla delta generalizada

El objetivo buscado con el aprendizaje en las redes neuronales, multicapa,
es el de poder establecer una transformacion matematica ®(x) que relacione
adecuadamente los pares ordenados de ejemplos de entradas de excitacion
a la red y su correspondiente salida deseada. La calidad de la estimacion
va a depender, fundamentalmente, del nimero de ejemplos disponibles del
problema bajo observacion y que la muestra sea lo suficientemente represen-
tativa. A continuacién vamos a describir las etapas de este algoritmo.
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Procesamiento de datos hacia adelante “feedforward”
Como primer paso estimulamos la red neuronal con el vector de entra-
da:

— T
X =X 00 XgreeniXopaens X\ ] (3.1)
Calculamos la entrada neta de la j-ésima neurona de la capa oculta:
h = h h
Neta " = Zwﬁ x, +6,; (3.2)
1

Calculamos salida de la neurona j-ésima usando la funcion de activacion
y la entrada neta:

i, = f](Neta,") (3.3)

Una vez calculadas las salidas de las neuronas de la capa oculta, éstas se
convierten en las sefales de excitacion de las neuronas de la capa de salida
y asi podemos calcular la entrada neta de la k-ésima neurona de la capa de
salida:

L
Neta,,’ = zw,g”imo +96,° (3.4)
=]

Con base en la funcion de activacion de la k-ésima neurona de la capa
de salida podemos calcular la salida estimada por la red neuronal ante el
estimulo de entrada:

Yo = S (Net ") (3.5)

Error en las capas oculta y de salida
Antes de continuar con el calculo del error en las capas oculta y de salida,
recordemos como modifica la Regla Delta o LMS (Least Mean Square) los

pesos sinapticos de una red neuronal con base en la ecuacion 3.6.

w(t+ 1) =w,(t) +20e,x, (3.6)
e,=d-y

Enla Regla Delta, e_se define como el error generado por una unica neu-

rona o elemento de procesamiento. Con el algoritmo Backpropagation cal-

culamos el error global, considerando todas las unidades de procesamiento
y sumando el aporte al error de cada una de las neuronas,
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(3.7)

El aporte unitario al error global e,; se define como el error de la k-ésima
neurona y se calcula con la ecuacion 3.8, donde d,, representa la salida
deseada.

epk = (dpk - ypk) (38)

La busqueda del minimo en la superficie de error se fundamenta en el
célculo de su gradiente descendente VE, . Para efectos de la deduccion de
este algoritmo vamos a considerar que el analisis lo hacemos considerando
p-ésimo patron de aprendizaje, por lo que en la ecuacion 3.7, eliminamos
los términos correspondientes a la sumatoria desde p=1 hasta P.

En un primero paso vamos a calcular la derivada del error global res-
pecto del peso w,.”. Para efectos de este procedimiento, sustituimos en la
ecuacion 3.7 el valor de e, que obtuvimos en la ecuacion 3.8. y procede-
mos al célculo de esta derivada.

1 & )
Ep :7z(dpk _ypk)

2 k=1
OE,
aij aW]g [ ;( pk ypk):|
OF,

d Net
aij aW]g [ ;( pk ﬁ ( eapk )) ]
oE, ) ) » ONeta
o= (pk fk(Ntapk ))ﬁc

aw,g.

0
aw,g

Ahora calculemos la derivada de la entrada neta, usando la ecuacion
3.4,

oNeta,’ A
5 aij |:zwk/ p/ +9 :| /

aij Jj=1

Con base en este resultado, podemos calcular el gradiente que correspon-
de a la derivada del error global respecto del peso Wy
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aEp 4 o' o .h
awk.a = _(dpk - ypk ) ’ ﬁc (Netapk ) : lp/'
g

En el capitulo 2, vimos que la intencion de aplicar concepto del gradiente
descendente es buscar paulatinamente un punto de error minimo siempre
guiados por la valor negativo de la derivada del error global, por lo que la
expresion que utilizaremos corresponde al negativo del gradiente del error
(-=VE)).

aE 0 o' 0 Y]
_VEp:_a po :(dpk_ypk ) e (Nempk )'l,lyj (3.9)

Wi

El proceso de entrenamiento de la red busca como objetivo fundamental

modificar el peso wkj”, esta modificacion se realiza con base en la ecuacion
3.10.

w, (@ +1) = w, () +Aw, () =w, (1)) +o.C VE,) (3.10)

Sustituimos el valor del gradiente en esta ecuacion y obtenemos la ecua-
cion 3.11 para la modificacion de los pesos,

w, (t+ 1) =w, () +ould, — v,V 1" (Neta,")i!, (3.11)

De esta expresion inferimos que la funcion de activacion f,° debe ser de-
rivable, por consiguiente, tanto en las capas ocultas como de salida, general-
mente escogemos una funcion de activacion lineal o sigmoidal. En el primer
caso, la derivada es uno, ecuacion 3.12 y, en el segundo caso, el resultado lo
entrega la ecuacion 3.13.

1.’ (Neta,,*) = Neta,,” — f," =1 (3.12)
_r
1+ v (3.13)

AN A EAY
£ =0, 0=,

1’ (Neta,,”) =

Luego de calcular las derivadas dependiendo del tipo de funcién de acti-
vacion que escojamos, la ecuacion 3.11 se cambia por la 3.14, si la funcion
de activacion es lineal,

wy(+1) =w, () +ould -y, )iy, (3.14)
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Para el caso de una funcion de activacion sigmoidal, resulta la ecuacion
3.15.

iju(t + 1) = ijo (t) +a(dpk - ypku)ykpo(l - ypko)i;;j (3' 15)

Con el fin de simplificar las expresiones 3.14 y 3.15 en una Unica ecua-
cion para facilitar su representacion en el algoritmo, definimos el térmi-
no del error en las neuronas de la capa de salida, con base en la ecuacioén
3.16.

80" =(dy =y, ). (Neta,”) (3.16)
0, = epkfk"'(Netapk")

Por lo que la ecuacion de modificacion de pesos la unificamos en la ex-
presion 3.17

w, (t+1) = w,” () +0d i (3.17)

Actualizacion de pesos de las capas ocultas

Para la capa oculta no es posible calcular el error directamente, ya que no
se conocen las salidas deseadas de esta capa. Sin embargo, si usamos el con-
cepto de retropropagacion, observamos que existe una manera de estimar
este error de la capa oculta partiendo del error en la capa de salida. Veamos
como podemos actualizar los pesos de la capa oculta y, en particular, el peso
wAl,h. Retomemos en la ecuacion 3.18, el error global en la capa de salida

J , , .
para el patron p-€simo.

1 M
E, =Y (d,—y,) (3.18)
253
Ahora podemos calcular el gradiente descendente —VE, con respecto
a, wﬁh
oE 0 [1& 3.19
P = d - 2 (3.19)
aw/ih awjih |:2k2={( ) :|
oE B ay "
P —_N'(d  — Pk (3.20)
awﬁh ;( pk ypk) awﬁh

Apliquemos la regla de la cadena sucesivamente para el calculo de la
derivada interna,
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oE, _ _i A7) " ~ONeta,” ol ' ONeta," (3.20)

Bwﬁh &P TP ONeta w0, JNeta pjh ow ﬁ.h

aE < o o o !

==X (= y) S (Nety ) vy f (3.22)
wji k=1

En la ecuacion 3.22 calculamos el gradiente del error global respecto de
los pesos de la capa oculta y con base en este valor, definamos la expresion
para la modificacion de los pesos de la capa oculta,

w (t+D)=w,"O)+Aw," () =w," () +0| - 9E, (3.23)

Al reemplazar en esta ecuacion la expresion del gradiente, obtenemos la
ecuacion 3.24 que nos permite actualizar los pesos de la capa oculta.

M
w/ t+)=w," (1) +a(;<dpk —y) £ (Neta,,*y w," - " - x,, ) (3.24)

De manera similar a lo planteado en la capa de salida, definamos en la
ecuacion 3.25 el término del error en la capa oculta,

M
h h' h 4 0
8, =f; (Neta, )kE_ISPk W (3.25)

En la ecuacion 3.25 observamos que el término de la sumatoria, repre-
senta matematicamente el concepto de Backpropagation, ya que el error de
la capa oculta estd dado en funcion de los pesos sindpticos y de los términos
de error de la capa de salida. Finalmente, la modificacion de los pesos
sinapticos de la capa oculta la realizaremos con base en la ecuacion 3.26.

h h h
w, t+)=w,; (H)+0d , x, (3.26)
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Pasos del algoritmo backpropagation

Inicializamos los pesos del MLP.

Mientras la condicion de parada sea falsa ejecutamos los pasos 3 a 12
Aplicamos un vector de entrada X, [X g Xogeeen Xojpeen Xy AT
Calculamos los valores de las entradas netas para Ia capa oculta.

PonpPE

h h h
Netapj —Zwﬁ .xpi+9j

1
5. Calculamos la salida de la capa oculta.
. h ok h
i, =[; (Neta,")
6. Calculamos los valores netos de entrada para la capa de salida.
L
Neta,,~ = Zwkj i, +6,
Jj=1
7. Calculamos las salidas de la red.

Vo = fka(NetapkO)
8. Calculamos los términos de error para las unidades de salida.
8, =(d, =y, ). (Neta,)
9. Estimamos los términos de error para las unidades ocultas.
M
Spjh = fjh'(Nempjh);Spkowlqo
10. Actualizamos los pesos en la capa de salida.
w, (t+1) = w," () +0d 5 i
11. Actualizamos pesos en la capa oculta.
wﬂ.h t+)= wﬂ.h(t) +0c5pjhxpl.
12. Verificamos si el error global cumple con la condicion de finalizar.

P M
= Z(dpk _ypk)z

p=l k=1

Algoritmo gradiente descendente con alfa variable

Uno de los inconvenientes que presenta el algoritmo basico de gradiente
descendente con Backpropagation es tener el parametro de aprendizaje o
fijo. Este pardmetro cuyo valor depende de la aplicacion que estemos solu-
cionando, también puede variar en el proceso de aprendizaje con el fin de
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modificar el tamafio de la variacion de los pesos Aw, para acelerar la con-
vergencia del algoritmo de aprendizaje. Una estrategia efectiva para variar
el parametro de aprendizaje es el incrementarlo o disminuirlo en cada itera-
cion, dependiendo de la manera como evolucione el error de entrenamiento,
con base en la regla descrita en la ecuacién 3.27.

{pa‘k’Si Ep(wk+l)<E(Wk)
Ock+1 =

ooy ,si E, (W) 2 E(w,) (3:27)

Donde, p>1y 0<oc<I.

Los parametros p, 6 y o, son iniciados de manera heuristica. Gene-
ralmente p es definido con un valor cercano a uno (por ejemplo p =1.1),
para evitar incrementos exagerados en el error de entrenamiento y ¢ con un
valor tal que reduzca o rapidamente para de esta manera abandonar valores
elevados de la razon de aprendizaje (por ejemplo G = 0.5).

Pasos del algoritmo gradiente descendente con a variable

1. Definir los pesos iniciales. Condicion_parar =Falsa
2. Mientras Condicion_parar = Falsa ejecutar los pasos 3a 12.
3. Aplicamos un vector de entrada

X, = [xpl,xpz,..., xpi,...,xpn]T.

4. Calculamos los valores de las entradas netas para la capa oculta.
N
Netapjh = Z wjl.h X, +6jh
i
5. Calculamos la salida de la capa oculta.
ipjh =f(Netapjh)
6. Calculamos los valores netos de entrada para la capa de salida.
L
Neta,,’ = Z}wkj"im” +0,°
=
7. Calculamos las salidas de la red.
Vo = fko(NetapkO)
8. Calculamos el error para las unidades de salida.
8pko = (dpk = Vok )f}cov(Netapku)
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9. Estimamos el error para las unidades ocultas.
M
h _ ' h 0 o
8pj - f/ (Nempj );5171{ Wy
=1
10. Calculamos el error global de salida.

ZZ( pk ypk)

plkl

11. Hacemos Eprev: Ep
12.Si E_ <E i entonces

prev

Condicion _parar = Verdadera y salir
Sino
Condicion_parar = Falsa

13. Actualizamos los pesos en la capa de salida.

w, @+ =w, () +0d . i,

14. Actualizamos los pesos en la capa oculta.
wﬂ.h t+1)= wﬁh (@) +0L5pjhxp

15. Calculamos el error E|

16. SiE <E_, entonces

Eprev: Ep
O, =p0,, donde p >1
Volvemos al paso 3
sino
o, =00,, donde 0<0 <1

Volvemos al paso 13

ALGORITMOS DE ALTO DESEMPENO
PARA REDES NEURONALES MLP

El algoritmo backpropagation basado en el gradiente descendente re-
sulta ser un método de entrenamiento lento para ciertas aplicaciones donde
requerimos una alta velocidad de convergencia. En esta seccion presentare-
mos dos nuevos algoritmos de alto desempefio para el aprendizaje de redes
MLP que emplean técnicas de optimizacion numérica estandar:

* Algoritmo de Aprendizaje del Gradiente Conjugado
* Algoritmo de Aprendizaje de Levenberg Marquardt
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Algoritmo de aprendizaje del gradiente conjugado

En esta seccidn, presentamos una de las mas populares y efectivas fami-
lias de algoritmos de optimizacién multivariable para el aprendizaje de redes
tipo MLP. El algoritmo del Gradiente Conjugado es un método avanzado
de aprendizaje supervisado fuera de linea para la red tipo MLP. Usualmente
funciona mejor que el algoritmo Backpropagation y lo podemos utilizar en
el mismo tipo de aplicaciones. Este algoritmo lo recomendamos para cual-
quier red neuronal con un gran nimero de pesos (mas de varios centenares)
y/o multiples neuronas de salida.

Lo que buscamos con los algoritmos de aprendizaje para redes MLP es
minimizar la funcién de error o indice de desempefio de la red, consideran-
do una superficie cuadratica n-dimensional, de tal manera que al finalizar
el aprendizaje se encuentre un vector de pesos cuyos elementos, al reem-
plazarse en la funcion de error, entreguen el minimo deseado. En el método
original del gradiente descendente calculamos el gradiente en un punto o
vector inicial de pesos y buscamos el minimo moviéndonos hacia la direccion
definida por el negativo del gradiente, entonces, en el nuevo punto que en-
contramos el gradiente es perpendicular a la direccion de busqueda inicial
o del gradiente anterior. En la mayoria de los casos tal como observamos
en la figura 3.2, el nuevo punto que encontramos no es muy diferente al
anterior y se pierde un gran esfuerzo computacional minimizando en esta
direccion.

Minimo
Global <

Punto inicial

e /Perpendicular al gradiente
.

Fig. 3.2 Evolucion del Gradiente

Aunque la funcion decrezca rapidamente alrededor del negativo del
gradiente, esto no necesariamente garantiza una mayor velocidad de con-
vergencia. En el algoritmo de gradiente conjugado buscamos minimizar el
error sobre una direccion que es conjugada a la que en este momento tene-
mos, lo cual produce generalmente una convergencia mas rapida, que si la
busqueda la hacemos unicamente en la direccion del gradiente descendente.
Con el fin de ilustrar este método, consideremos dos vectores 'y S que son
conjugados. Esto quiere decir que al moverse a lo largo de uno de ellos, por
ejemplo por r, el cambio en ¢l gradiente de la funcion es perpendicular al
Vector s, que matematicamente se representa con la ecuacion 3.28.
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r'Hs=0 (3.28)

Donde H es la Matriz Hessiana y se define en la ecuacion 3.29

— -

d’y %y
’w, omw;
2’y
I (3.29)
W
d%y d%y
oww, 9’w,

De la expresion 3.28 deducimos que para obtener un vector conjugado,
debemos calcular la Matriz Hessiana, que implica una alta carga compu-
tacional, por lo que propondremos un método alternativo que no implique
este calculo. Antes de explicarlo, veamos graficamente en las curvas de ni-
vel de la funcion de error de la figura 3.3, la ventaja de minimizar una fun-
cion de error utilizando esta idea de movernos en una direccion conjugada
al gradiente.

Gradiente del punto inicial

- Punto inicial

Minimo
Global ey

Conjugado al gradiente

Fig. 3.3 Curvas de nivel de la funcién de error

Como se muestra en la figura 3.3, si en lugar de calcular una direccion
perpendicular a la direccion previa, se calcula una direccién conjugada y
se minimiza a lo largo de ésta, se llega mas rapido al minimo global de la
funcidn que si seguimos la direccion del gradiente. Por lo que podemos ex-
tender esta idea ilustrado en dos dimensiones a un caso de n dimensiones,
donde para minimizar una funcion cuadratica de n variables (pesos de la
red), se requieren N minimizaciones lineales en direcciones que son mutua-
mente conjugadas.
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Actualizacion de pesos y determinacion de la direccion conjugada

La Matriz Hessiana juega un papel importante en el momento de de-
terminar la direccién conjugada. Pero en problemas de optimizacién com-
plejos como el entrenamiento de una red neuronal para ser aplicada en el
reconocimiento de voz o de caracteres manuscritos, es dificil o imposible
calcularla. Por esta razon, propondremos un método que permite calcular
esta direccion conjugada al gradiente sin requerir el calculo formal de esta
matriz.

Consideremos a g, como el vector con direccion negativa al gradiente de
la funcién de error en la iteracion i-ésima. Sea h, la direccion de blsqueda
en esta iteracion. Entonces se desarrolla una linea de blsqueda para deter-
minar la distancia éptima para moverse a lo largo de la direccion de bus-
queda comun, luego el vector de pesos de la red es actualizado de acuerdo
con la ecuacion 3.30.

En este nuevo algoritmo, el cambio en los pesos lo calculamos con la
ecuacion 3.30, donde K(t) es el factor de multiplicacion resultado de la bus-
queda y h(t) es el vector de la direccion en la cual vamos a llevar a cabo el
proceso de minimizacion e incluye el aporte de la direccion conjugada del
gradiente.

w(t+1) = w(?) + k() h(?) (3.30)

Para inicializar el algoritmo, igualamos g(0) y h(0) al negativo del gra-
diente en el punto inicial.

g(0) =h(0)=-VE(0) (3.31)

En cada paso debemos considerar la evolucion del algoritmo llevando
un registro del gradiente y la direccion de busqueda del paso anterior. Cada
vector de direccion de basqueda lo calculamos como una combinacion li-
neal del vector gradiente en el instante actual y el vector de direccion de
busqueda previa.

h(t) =—-g(t) + /(t-1) (3.32)

Donde y es un nuevo parametro variante en el tiempo y, para su ajuste,
existen varias reglas que nos permiten determinar su valor en términos de
g(t)y g(t-1). Las diferentes versiones que se tienen del algoritmo del gra-
diente conjugado son distinguidas por la manera como calculamos la cons-
tante y de las cuales presentaremos tres variaciones.

La primera, es la regla de actualizacion Fletcher-Reeves cuya actuali-
zacion de y se hace con la ecuacion 3.33, que corresponde a la razon de
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cambio de la norma cuadrada del gradiente actual a la norma cuadrada del
gradiente previo. Este algoritmo basado en el Gradiente Conjugado requiere
solo un poco mas de memoria que otros algoritmos mas simples, asi que
ofrecen una buena opcion para redes con un gran nimero de neuronas, co-
nexiones y por ende pesos sinapticos.

0] (3.33)
g (t—Dg(t-1)

Otra forma de calcular la constante y es la Regla de actualizacién Polak-
Ribiére, que al igual que con el algoritmo Fletcher-Reeves, la direccion
de busqueda en cada iteracion es determinada por la ecuacion (3.32) y la
constante y es calculada con la ecuacion 3.34.

_ 0 -ge-1)"g® (3.34)
g’ (t-Dg(t-1)

Y

Este es el producto interno entre el cambio en el gradiente previo y el
gradiente actual dividido por la norma cuadrada del gradiente previo. Los
requerimientos de memoria para Polak-Ribiére (cuatro vectores) son ligera-
mente mas grandes que para Fletcher-Reeves (tres vectores).

La Gltima regla para calcular la constante y la presentamos en la ecuacion
3.35. La propusieron Hestenes y Steifel y corresponde al producto interno
entre el cambio en el gradiente previo y el gradiente actual, dividido por el
producto interno entre el cambio del gradiente previo y la direccion de bus-
queda en el instante anterior.

__g)—glr-1)) gl (3.35)
. (g)-gt-1)"g®)
(g()-g(-1)h-1)

Una vez calculamos el valor de y podemos encontrar con la ecuacion
3.32 la nueva direccion de busqueda h(t). Para calcular el tamano de la
variacion de peso en la direccion de basqueda h(t) utilizamos una rutina
de minimizacion lineal. En los algoritmos de aprendizaje hasta ahora estu-
diados, el valor de la variacion de peso AW es proporcional al pardmetro de
aprendizaje o, el cual es generalmente constante. En el algoritmo de gra-
diente conjugado no tenemos un parametro de aprendizaje, sino que el valor
de Aw se ajusta en cada iteracion usando una rutina de minimizacion lineal.

Finalmente, el algoritmo del Gradiente Conjugado requiere de algunos
calculos empleados en el Algoritmo Backpropagation para determinar el
gradiente de la funcion de error con respecto a todos los pesos de la red. A
diferencia del algoritmo Backpropagation que presentamos en la seccién
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3.2, en este algoritmo la actualizacion de los pesos se lleva a cabo en un
entrenamiento por lotes, es decir, en cada iteracion todos lo patrones deben
ser presentados a la red para determinar el error cuadratico promedio (MSE)
de la ecuacion 3.36, cada vez que se requiera evaluar la funcion de error
durante el proceso de aprendizaje.

p :ﬁzz(dpk_ypk)z (3.36)

p=l k=

LN

La actualizacion de pesos por lotes tiene como ventaja incrementar la
rata de aprendizaje de una red MLP, ya que en cada iteracion se presentan
todos los patrones de entrada antes de realizar la actualizacion.

Pasos del algoritmo gradiente conjugado

1. Definimos los pardmetros iniciales:

Condicion_parar = Falsa

Valores iniciales de los pesos y bias de la red w.

Factor de aprendizaje a.

Error minimo deseado E

Mientras la Condicion_parar sea falsa ejecutamos los pasos 3 a 7
Presentamos todos los patrones de entrada a la red

X = {XXppeees XipeonX }o

4. Calculamos la entrada neta para las neuronas de la capa oculta.

W

N
ro_ h h
Neta |, = z wix, +0;
5. Calculamos la salida de la capa oculta.
h h
i, =f(Neta,")

6. Calculamos la entrada neta para las neuronas de la capa de salida.
L
o 0 . o o
Neta = = Zwkj i, +6,
7. Calculamos la salida de la red neuronal.

. = fi (Neta,’)

8. Calculamos el gradiente para las capas de salida y oculta en la
primera iteracion; en las siguientes usamos la calculada en el
paso 17.
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9. Inicializamos el gradiente y la direccion de busqueda para la
primera iteracion, para las dos capas, en las siguientes iteraciones
se omite este paso

h(0)=-g(0)
10. Calculamos el error global promedio de la red.
1 P M
Ep = Ezz(dpk _ypk)z

p=1 k=1

11. Si E_ >E__ejecutamos los pasos 12 a 18.
p min . . 0
En caso contrario Condicion_parar = Verdadera y salir.
12. Calculamos el k (t) proximo usando una rutina de minimizacion
lineal mlin

k(1) = mlin(w(1),2(0), E, )
13. Actualizamos los pesos de la red para cada una de las capas.
w(t+1)=w(t)+k(¢) h(?)

14. Calculamos la regla de actualizacion por cualquiera de las
variantes.

g’ (Ng()
g’ (1-Dg(t-1)

Polak -Ribiére 7y = (g(’z —g(t=1)"g®
g (t-Dg(-1

I COR - GRVE0)
(g()—gt-1))"h(t-1)

15. Calculamos la siguiente direccién de blasqueda para cada capa.

h(r) = —g() +vh(r 1)

Flecher -Reeves 7y =

Hestenes -Steifel vy

@)
[

16. Normalizamos la direccion de busqueda nor _ h(t) =

17. Volvemos al paso 2

Algoritmo de aprendizaje levenberg marquardt

En esta seccion presentamos una alternativa al método de Gradiente
Conjugado para acelerar la fase de aprendizaje de una red neuronal arti-
ficial, en honor a sus inventores se ha denominado: Algoritmo Levenberg
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Marquardt. Debido a la gran carga computacional que implica su ejecucion,
no recomendamos el uso de este algoritmo cuando se vaya a entrenar una
red con alto nimero de conexiones. Para redes con una arquitectura con
pocas neuronas y conexiones, este algoritmo sera mas rapido y efectivo que

el Algoritmo del Gradiente Conjugado.

Una de las grandes fortalezas que presenta este algoritmo es la combi-
nacion de dos estrategias de minimizacion, el método de gradiente descen-
dente y el método de Newton. Vamos a revisar, rapidamente, este segundo
método y en la ecuacion recursiva 3.37 presentamos como se localiza un
valor minimo de una funcion de una variable f(x), utilizando la primera y
segunda derivada.

S in ()
f' ' (‘xmin (t))

Con base en esta ecuacion podemos inferir la ecuacion 3.38, donde va-
mos a minimizar el error global E, en el espacio de los pesos sinpticos

representado por la matriz W.

Xin E + 1) =X, () — (3.37)

'

(t+1) = (3.38)

mm

mm E "

La segunda derivada del error global corresponde a la Matriz Hessiana
H y la primera derivada la conocemos como el vector gradiente g. El vector
gradiente y la matriz Hessiana de la funcion de error los podemos calcular
utilizando la regla de la cadena. Asi, para una neurona de la capa de salida
el vector gradiente esta compuesto por las derivadas parciales del error con
respecto a cada uno de los pesos w, de la red, el elemento (i,j) de la matriz
Hessiana lo calculamos con las segundas derivadas parciales del error con

respecto a los pesos w,y w..
Recordemos la expres10n para calcular el error para una neurona de sali-
da de Perceptron multicapa,

e=(d-y)y (3.39)

La aplicacion directa de la regla de la cadena sobre esta expresion genera
el siguiente resultado:

%) o,y (3.40)

o

ki o,
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azep 9Y i aypk azJ’k (3.41)

=2 -
awkioawﬂh aWk] a ( pk yPk) a k}anJ h

Las ecuaciones 3.40 y 3.41, nos permiten calcular las componentes del
vector gradiente y de la matriz Hessiana.

Los factores que componen la expresion para la segunda derivada parcial
del error, es decir, la derivada parcial de la salida con respecto a los pesos,
son producidos en el algoritmo gradiente descendente con Backpropaga-
tion.

En la ecuacion 3.41 es posible eliminar el segundo término, considerando
que éste se encuentra multiplicado por el error. Es razonable asumir que los
errores generados en cada iteracion del entrenamiento son completamente
independientes y distribuidos alrededor de cero. Algunas veces el error sera
positivo y otras negativo. Esta situacion mantiene un balance que permite
cancelar el segundo término de la ecuacion 3.41. Estos errores producidos
por la aproximacion de la matriz Hessiana no afectaran la precision de los
resultados. Su efecto se reflejara en un proceso de convergencia mas lento,
haciendo mas confiable la tendencia hacia el antiguo método de Gradiente
Descendente.

La obtencion del gradiente y la matriz Hessiana, después de realizar la
aproximacion para esta ultima, requieren so6lo del calculo de la derivada de
la salida de cada neurona de la Gltima capa con respecto a cada uno de los
pesos. De acuerdo con la teoria aplicada al método de aprendizaje gradiente
descendente con Backpropagation, es posible calcular las expresiones para
la derivada teniendo en cuenta el tipo de pesos:

ay o' 4 .

D et 1 342
kj

ay o' o

3, — f (Neta )w - x,. [ (Neta ™) (3.43)

Asumiendo una red de dos capas de procesamiento, la primera ecuacion
determina la derivada de la salida con respecto a uno de los pesos que
conectan la capa oculta con la capa de salida, y la segunda representa la
derivada de la salida con respecto a uno de los pesos que conectan las neu-
ronas de entrada con la capa oculta, f representa la funcion de activacion, i
corresponde a la salida de la capa oculta.

La matriz H no la calculamos exactamente sino que recurrimos a su esti-
macion, por lo que debemos establecer un mecanismo de control para garan-
tizar la convergencia del algoritmo. En primer lugar se prueba la ecuacién
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del método de Newton, si al evaluarla el algoritmo no converge sino que el
valor del error comienza a crecer, eliminamos este valor e incrementamos el
valor de A en la ecuacion 3.44, con el fin de minimizar el efecto de la matriz
H en la actualizacion de los pesos. Si A es muy grande, el efecto de la matriz
H practicamente desaparece y la actualizacion de pesos se hace esencial-
mente con el algoritmo de gradiente descendente. Si el algoritmo tiene una
clara tendencia hacia la convergencia disminuimos el valor de A con el fin
de aumentar el efecto de la matriz H y de esta manera garantizamos que el
algoritmo se comporta con un predominio del Método de Newton.

El método Levenberg Marquardt mezcla, suavemente, el método de
Newton y el método Gradiente Descendente en una unica ecuacién para
estimar W(t+1).

Wi+ =W(#)—(H+AD)'G (3.44)

Selecciéon del parametro A

Existe un tltimo aspecto a tratar antes de mostrar los pasos del algoritmo
Levenberg Marquardt, se trata de la seleccion del valor del pardmetro A. Al-
gunos autores recomiendan escoger un valor inicial fijo tal como A=0.001;
sin embargo, tal valor puede resultar lo suficientemente grande para algunas
aplicaciones, y muy pequefio para otras. Un método para optimizar este
parametro es buscar en la diagonal principal de la matriz H el valor mas
grande y tomarlo como el valor inicial de A.

El parametro A debe reducirse, si existe una tendencia a bajar el error
producido por los pesos estimados en la ecuacion 3.44, en caso contrario
debemos incrementar el valor de A. En el algoritmo utilizaremos p como
factor de reduccion y ¢ como factor de incremento.

Solucién de la ecuacion para determinar la variacion de pesos A
De acuerdo con la ecuacion 3.44, la variacion de pesos A la definimos
con la ecuacion 3.45.

W +1)=W()-A (3.45)

El célculo directo de A empleando esta ecuacion es lento y puede resul-
tar inestable debido al calculo de la inversa de la matriz H. Para solucionar
estos inconveniente proponemos calcular A con la ecuacién 3.46.

H+ADA =G (3.46)

Bajo condiciones ideales estas dos ecuaciones son matematicamente
equivalentes, y uno de los métodos de algebra lineal mas indicados para
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resolver el sistema es conocido como Backsustitution. La ventaja del mé-
todo es que asegura que la matriz de coeficientes serd no singular previendo
siempre una solucion aceptable.

Pasos del algoritmo levenberg marquardt

En el algoritmo Levenberg Marquardt actualizamos el vector de pesos
de la red MLP en un aprendizaje por lotes, al igual que en el Algoritmo
Gradiente Conjugado. La matriz Hessiana y el vector gradiente también los
calculamos para cada patron y promediados por el niumero total de éstos,
como resultado de la realizacion de un aprendizaje por lotes.

1. Inicializamos los parametros de la red:
Definimos los valores iniciales de los pesos y bias de la red
Definimos el valor inicial del parametro de aprendizaje o
Definimos el error minimo deseado E .
Definimos la Condicion_parar = Falsa y RESET = Falso

2. Si RESET = Falso ejecutamos los pasos 3 a 13, sino vamos
al paso 14.

3. Presentamos todos los patrones de entrenamiento a la red.
X, = X, X0 xi,...,xp}

4. Calculamos los valores de las entradas netas para la capa oculta.

N

o h h

Neta o = E WX +6_].
i=1

5. Calculamos la salida de la capa oculta.

. h h
i, =f(Neta,")
6. Calculamos los valores netos de entrada para la capa de salida.

i

o 0. 0 o

Neta , —Zijlpi +0,
J=1

7. Calculamos la salida de la red neuronal.
Yo = fko (Netapko )

8. Calculamos el error global de la red y lo almacenamos en la variable.
E__ (Error previo)

prev | .
Eprev=F = — ZZ d —ypk)2
2pP p=1 k=1
9. Calculamos el gradiente para el conjunto de patrones.
G_.=-VE(0)

save
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10. Calculamos la matriz H.
H =H

save

11.Si Eprev>Emin (el error previo es mayor al error minimo deseado),
ejecutamos los pasos 12 a 18, sino hacemos Condicion_parar =
Verdadera y salimos.

12.Inicializamos el parametro A.

A=H,

ijmax
i=j

13.Inicializamos indicador RESET a verdadero y volver a paso 2.

14. Si RESET = verdadero, guardamos el vector gradiente y la matriz H.
H = H save
G = Gsave

15. Incrementamos cada elemento de la diagonal de H en A.
H=H+A

16.Resolvemos el sistema de ecuaciones para A.
H+ADA=G

17. Adicionamos A al actual vector de pesos para actualizacion.
WiE+1)=W()—A

18.Calculamos el error E, el gradiente G y la matriz H con el nuevo
vector de pesos.

1 P M 5
E = _EZ(dpk _ypk)
2pP =1 k=l
19.Si Eprev<: E, .. hacer Condicion _ parar = Verdadero, en caso
contrario Condicion _ parar = Falsa
20.Si E< Eprev hacemos EpreV:E, en caso contrario hacemos los si-

guientes ajustes y volvemos al paso 14:
RESET = verdadero

A=47P donde p<1
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21. Si E> E,., hacemos los siguientes ajustes y volvemos al paso 14.
RESET = falso
A=A1%
H_=H donde oc>1

save

G, =G

save

CONSIDERACIONES DE DISENO

Antes de empezar a utilizar las redes MLP en algunas aplicaciones, muy
seguramente nos surgen algunas preguntas: ;Como entrenamos una red?
(Como seleccionamos su arquitectura? ;Cuantas neuronas definimos en
cada capa? ;Como saber que la red aprendié nuestro problema? ;Coémo
garantizar que la solucion es satisfactoria? La respuesta a estas preguntas
es dificil de dar y como todo en Ingenieria, a lo largo de la experimentacion
iremos ganando criterios para disefiar correctamente una red neuronal arti-
ficial para la solucién de un problema especifico. De todas maneras, en este
apartado revisaremos cada una de estas preguntas y trataremos de dar una
respuesta satisfactoria o al menos algunas recomendaciones o sugerencias.

Conjuntos de aprendizaje y de validacion

El conjunto de datos que disponemos para describir el fendémeno o pro-
blema a solucionar debe ser representativo de toda la informacion, es decir,
debemos evitar que tenga algun tipo de tendencia. En principio, destacamos
dos grupos, el primero, que llamamos de entrenamiento y lo utilizaremos
para esta primera fase de ejecucion del algoritmo de aprendizaje, se suele
utilizar entre el 50% y 70% de los datos. En el segundo grupo tenemos los
datos que utilizaremos para verificar el grado de aprendizaje. Recomenda-
mos que sea totalmente diferente a los datos utilizados en la fase de entre-
namiento. Se suele utilizar entre el 30% y 50% de los datos del conjunto
total disponible. Cuando estudiemos los mecanismos para mejorar la ca-
pacidad de generalizacion del aprendizaje de las redes neuronales artificia-
les, introduciremos un nuevo conjunto denominado datos para validacion,
el cual serd explicado ampliamente.

En la figura 3.4 presentamos un ejemplo de datos de entrenamiento y
validacion para una aplicacion donde la red neuronal aprendera la dindmica
de una funcion y = f(t). En éste a partir de un conjunto de muestras tomamos
las parejas ordenadas (t Y, ). Para el entrenamiento tomamos los puntos en
azul para el entrenamiento y los puntos en rojo para el proceso de validacion
del aprendizaje.
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Fig. 3.4. Conjunto de datos de entrenamiento y validacién

Dimension de la red neuronal

Cuando nos enfrentamos en el disefio de la arquitectura de un MLP ante
la pregunta de ;Cuantas neuronas elegir?, la respuesta para las capas de
entrada y salida es sencilla ya que el nimero de neuronas en dichas capas lo
definimos con base en el problema a solucionar, pues debe coincidir con la
dimension de los vectores de entrada y salida que lo describen. Por ejemplo,
queremos disefiar un clasificador de caracteres numéricos (0 al 9) en coédigo
de siete segmentos y salida en codigo BCD. ;Cuantas neuronas escoger en
la entrada? Para todos es claro que debemos disponer de siete neuronas
para saber si se activa 0 no cada uno de los siete segmentos con los que
representamos los digitos decimales. Para la salida el problema claramente
nos define que debemos escoger cuatro neuronas.

La dificultad se centra en la capa oculta, ya que la definicion del nimero
de neuronas queda supeditada a la experticia del disefiador. Existen dos ten-
dencias, empezar desde un muy alto nimero de neuronas y evaluar su fun-
cionamiento y, luego, paulatinamente, ir decreciendo el nimero de neuronas
hasta el instante en el cual, el error de aprendizaje y verificacion se man-
tengan en el minimo requerido. La otra es empezar por un nimero pequefio
de neuronas en la capa oculta, por ejemplo, igual al 50% de la dimension
del vector de entrada y, depués, empezar a crecer el tamafio de esta capa
oculta verificando si su desempefio mejora; llegard un momento en el cual,
aunque incrementemos el nimero de neuronas en la capa oculta, los errores
no van a decrecer sustancialmente, consideramos que en este instante he-
mos llegado a un buen disefio de red. Si este desempefio no es satisfactorio
debemos revisar la arquitectura de la red, el algoritmo de aprendizaje o la
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calidad de los datos.

Finalmente, surge la pregunta ;Cuantas capas ocultas debe tener un
MLP?, para una gran cantidad de aplicaciones de alta complejidad, tres ca-
pas son suficientes, es decir recomendamos utilizar solo una capa oculta. El
utilizar mas de una capa oculta, aumenta drasticamente la carga computa-
cional de la red, sobretodo en los algoritmos de entrenamiento de segundo
orden. En general recomendamos aumentar el tamaiio de la capa oculta y
no incrementar el nimero de capas ocultas, por ejemplo, si tenemos una
red neuronal con diez neuronas en la capa oculta, computacionalmente es
mejor, incrementar a 20 neuronas en esta capa y no generar una nueva capa
oculta con diez neuronas mas.

Por supuesto, que hay aplicaciones de alta complejidad, como por ejem-
plo el reconocimiento y clasificacion de patrones (reconocimiento y cla-
sificacion de imagenes o caracteres manuscritos), en las cuales es muy im-
portante generar superficies de decision altamente complejas y una segunda
capa oculta es muy Uutil en este caso.

Velocidad de convergencia del algoritmo

El Algoritmo Backpropagation encuentra un valor minimo de error (lo-
cal o global) navegando con el gradiente descendente por la superficie de
error. La velocidad de convergencia se controla con el valor de pardmetro
a, normalmente dicho parametro debe ser un nimero pequefio, en el rango
de 0.05 a 0.25. Un valor de a muy pequefio trae como consecuencia un
aprendizaje seguro, pero puede representar un alto nimero de iteraciones y
tardar mucho el tiempo de ejecucion de este algoritmo. En contraposicion,
un valor de o muy alto, puede generar oscilaciones en el aprendizaje.

Una forma de acelerar la convergencia en el proceso de aprendizaje y tal
como lo muestran las ecuaciones 3.47 y 3.48, ademas de utilizar el valor de
los pesos del instante t, utilizamos una fraccion del valor de los pesos del
instante anterior t-1, que la controlaremos con el valor del parametro 3. Con
esto queremos emular al momentum fisico considerando la tendencia en el
aprendizaje que traia la red en el instante anterior. El valor de 3 es reco-
mendable tomarlo como positivo y menor que la unidad.

Para los pesos de la capa de salida, se tiene la siguiente expresion:

we(t+1)=w (t)+0od i, +B(wi(t)—wi(t—=1)) (347
Para los pesos de la capa oculta se tiene la siguiente expresion:

wi(t+1)=wi(t)+ad, x, +B(wi(t)—w;(t-1)) (3.48)
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Funciones de activacion

En la mayor cantidad de problemas resueltos con redes MLP, la funcion
de activacion a utilizar en las capas ocultas es del tipo sigmoidal, pues le
garantiza la capacidad de procesamiento no-lineal. Para la capa de salida,
vamos a depender del tipo de problema que estemos solucionando; por
ejemplo, en el modelado e identificacion de sistemas, en la capa de salida es
preferible utilizar una funcién de activacion lineal, con el fin de no saturar
la salida de la red, hecho que se presentaria si usamos una funcion de acti-
vacion sigmoidal.

Side lo que se trata es de solucionar problemas de clasificacion y recono-
cimiento de patrones, lo recomendable es utilizar una funcion de activacion
sigmoidal en su salida con el fin de garantizar una salida selectiva, similar
a una salida binaria.

Pre y pos-procesamiento de datos

Consideremos un problema donde nos proponen disefiar un sistema para
estimar el valor del délar en nuestro pais, que naturalmente debe ser solu-
cionado aplicando redes neuronales artificiales. La primera pregunta que
nos surge es: ;Qué parametros de entrada debemos considerar como datos
para entrenar esta red?

Lo usual es que tomemos valores anteriores del valor del délar al dia que
vamos a realizar la estimacion. Por ejemplo, podriamos tomar los valores
correspondientes a dos o tres dias anteriores. Pero esto normalmente es
insuficiente y la experiencia nos ha mostrado que debemos considerar otros
parametros, entre los que destacamos:

* Tasa de interés, es el porcentaje de utilidad que normalmente el sector
financiero concede a los diferentes tipos de depdsitos que hacen los
usuarios con sus ahorros.

» Masa de dinero disponible, es el dinero en efectivo disponible en el
pais para realizar transacciones financieras.

Observemos las magnitudes que tienen los valores que estamos mane-
jando aplicandolas para el caso colombiano. Los valores anteriores del
dolar estan dados en miles de pesos, por ejemplo $2.400, la tasa de interés
actualmente es del orden del 7% (0.07) y la masa de dinero es del orden de
miles de millones de pesos.

Si observamos la entrada a la capa oculta, una neurona tendria que sumar
estos valores ponderados por los pesos sinapticos. Claramente se ve que el
parametro Masa de Dinero anularia los efectos de los valores anteriores del
dolar y estos a su vez anularian el valor de la Tasa de Interés, para evitar esta
situacion es fundamental normalizar los datos de entrada.

Con esta técnica de pre-procesamiento buscamos que tanto los datos de
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entrada como de salida queden en el intervalo [-1, +1]. La expresion 3.49
normaliza un valor X, a partir del valor mdximo del conjunto de datos X __
y del valor minimo X . .

X=X,
— min
X, = 2| ———mi—

-1 (3.49)

X

max xmin

Otra forma de normalizar los datos es utilizando la técnica de Normali-
zacion Gaussiana que viene definida por la ecuacion 3.50, donde se busca
que los datos de entrada y salida tengan una desviacion estandar igual a 1 y
el valor medio igual a 0.

X, = X—H (3.50)
c
donde,
u : Valor medio de los datos
o : Desviacion estandar de los datos

Luego de entrenar la RNA con los datos normalizado y siguiendo con
el ejemplo de la prediccion del valor del ddlar, la salida de la red tal vez
no es facil de interpretar pues sus valores estan en el rango de —1 a +1.
Necesariamente debemos volver a los valores originales para cuando la red
esté interactuando con el usuario, lo cual lo podemos hacer con la siguiente
expresion, donde X corresponde al valor en la escala original y X_es el valor
normalizado.

X = O'S(Xn + lxxmax - ‘xmin )+ ‘xmin (351)

Regularizacion

En algunas aplicaciones veremos que las redes neuronales artificiales
pueden caer en un problema que se conoce como sobre-entrenamiento, en
donde la red no es capaz de responder adecuadamente ante datos de entrada
diferentes a los datos que se utilizaron para el proceso de aprendizaje, pero
que hacen parte del problema que se quiere solucionar. Visto de otra mane-
ra, la red se especializa o “memoriza” un conjunto de datos determinados
con un error muy pequefo.

Este sobre-entrenamiento trae como consecuencia que el error de test 0
verificacion de la red sea mucho mayor que el de entrenamiento lo cual es
indeseable cuando la red esta trabajando en la solucion de una aplicacion
especifica.

Surge entonces esta técnica, que llamaremos en este libro como Regula-
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rizacion, cuyo objetivo es minimizar el fendmeno del sobre-entrenamiento
y por ende sus efectos. El fendémeno del sobre-entrenamiento se hace mas
evidente cuando los datos de entrada estan contaminados con ruido. El ob-
jetivo de la regularizacion es garantizar un adecuado aprendizaje evitando
este problema.

En la figura 3.5 observamos un caso tipico de sobre-entrenamiento, dado
para una aplicacion donde la red neuronal artificial debe aproximar una fun-
cion cuadratica, linea a trazos en la figura, cuyos datos vienen contaminados
con ruido. En el ejemplo, hemos escogido una red neuronal con muchas
neuronas en la capa oculta, con el fin de minimizar el error de aprendizaje;
como era de esperarse, la salida de la red, representada en linea solida, in-
tenta ajustarse a cada uno de los puntos del conjunto de aprendizaje, situ-
acion muy distante de la salida deseada que corresponde a la linea a trazos.

12

-1 -0.‘8 -O‘.G -0.‘4 -0.‘2 (‘) O‘.Z 014 0.‘6 0.‘8 1
Fig. 3.5 Sobre-entrenamiento en una Red Neuronal Artificial

La solucion obvia que surge para eliminar el sobre-entrenamiento es ba-
jar la complejidad del modelo de red neuronal, reduciendo el nimero de neu-
ronas en la capa oculta. Esta solucidon no siempre es la mejor, pues podemos
caer en le fenomeno opuesto que hemos denominado sub-entrenamiento,
tal como se presenta en la figura 3.6. En este caso, la salida de la red, linea
solida, trata de ajustarse a los datos de entrada a través de un modelo lineal,
lo cual claramente es inadecuado.
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Fig. 3.6 Sub-entrenamiento en una Red Neuronal Artificial

En este libro plantearemos dos técnicas de regularizaciéon que buscan
solucionar este problema:

* Regularizacion por parada temprana.
* Regularizacion por limitacién de la magnitud de los pesos.

Regularizacion por parada temprana

Cuando definimos los conjuntos de datos para el proceso de aprendizaje
de la red, habiamos mencionado dos, uno para aprendizaje y otro para test
o verificacion. Con esta técnica surge un nuevo conjunto de datos que de-
nominaremos conjunto de datos de validacion, el cual utilizaremos en la
fase de entrenamiento, pero que no se toma en cuenta para la modificacion
de los pesos sinapticos de la red. Normalmente, dejamos entre un 20 y 30
por ciento de los datos para esta actividad de validacion del proceso de
aprendizaje.

En el proceso de aprendizaje ahora definiremos dos tipos de error, el
primero es el de aprendizaje, cuya evolucion la mostramos en la figura 3.7
con la linea azul y se define como la diferencia entre la salida de la red y el
valor deseado, y este error es el que utilizamos para modificar los pesos de
la red.

Con esta técnica, surge ahora, un nuevo error que llamamos de vali-
dacion, cuya evolucion se muestra con la linea a trazos y se define de igual
manera, como la diferencia entre la salida de la red y el valor deseado, pero
evaluado en un dato de entrada que pertenece al nuevo conjunto de datos de
validacion. Es importante aclarar que este error no lo consideraremos para
la modificar los pesos sinapticos de la red, por lo que en este momento es-
tamos observando el comportamiento de la red frente a nuevos datos que
pertenecen al conjunto universo del problema, pero diferentes a los utiliza-
dos en el entrenamiento.
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Error Cuadratico

10°

Iteraciones

Fig. 3.7 Regularizacion por Parada Temprana

En la grafica observamos que si seguimos el proceso con la tendencia
marcada por la linea s6lida, caeremos en un sobre-entrenamiento puesto que
el error seguird bajando pero para los datos del conjunto de entrenamiento;
sin embargo, la linea a trazos nos muestra que para el conjunto de datos de
validacion, el error tiene una tendencia creciente.

La solucion es simple y la técnica nos recomienda parar el proceso de
entrenamiento de la red justo antes de que el error de validacién empiece
con una tendencia ascendente, por esta razon, le llamamos “Regularizacion
por Parada Temprana”, debido a que evitamos que el proceso de aprendizaje
continte bajando excesivamente el error y para ello tomamos como criterio
de finalizacion la tendencia del error de validacion.

Es bueno aclarar, que al finalizar este proceso, continuamos con la prueba
final de desempefio de la red, para lo cual usamos los datos de verificacion.

Regularizacion por limitacion de la magnitud de los pesos

La experiencia nos ha mostrado que podemos garantizar una funcion de
salida suave si logramos mantener los pesos sinapticos de la red en unos
valores relativamente pequefios. Con el fin de limitar la magnitud de estos
pesos redefinimos el calculo del error asi:

E.,=YE,+\AE, (3.52)
En la ecuacion 3.52, el error se calcula con dos términos, por lo que

utilizamos una nueva notacion y llamaremos E_ al Error Regularizado. El
primer término, ecuacioén 3.53, corresponde al error cuadratico promedio
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que es la forma como tradicionalmente hemos estimado el error de entre-
namiento, pero afectado por el parametro y.

gL

(dpk _ypk)z (3.53)

D2P

M-
M=

k=1

El segundo término utilizado para estimar el error de aprendizaje regu-
larizado, introduce la sumatoria de los pesos sinapticos de la red, ecuacion
3.54, ponderados con el parametro A. Ya que el algoritmo de aprendizaje
tiende a minimizar E_, el resultado final es que la sumatoria de pesos igual-
mente tiende a ser minimizada para garantizar una suavidad en la salida de
la red.

E,=Yw (3.54)

APROXIMACION PRACTICA

Luego de haber introducido los diferentes métodos de aprendizaje apli-
cados al Perceptron Multicapa, proponemos una serie de proyectos cuyo
seguimiento nos permitira llevar a cabo las siguientes actividades:

* Simular redes neuronales tipo MLP con MATLAB®

¢ Implementar redes neuronales tipo MLP con MATLAB®

* Validar redes neuronales entrenadas con MATLAB®

* Disefiar y simular redes neuronales tipo MLP con UV-SRNA

Solucién del problema de la funcion xor con MATLAB®

Una de las mayores dificultades que presenta el Perceptron es el no poder
solucionar problemas no — lineales, razon por la cual cayeron en desuso las
redes neuronales artificiales. En este capitulo hemos afirmado que al MLP
solventa esta deficiencia, para evaluar esta potencialidad de las redes MLP,
ejecutemos el siguiente programa escrito para MATLAB® donde se aplica
el MLP en la solucién de la funciéon XOR. El programa al final nos entrega
la superficie de separacion no lineal cuando entrenamos una red MLP y una
de las salidas la vemos en la figura 3.9.
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function xorback(metodo,n)

% xorback.m

% Entrenamiento de una red neuronal MLP para resolver el pro-
blema de la XOR

% Ademas se construye la superficie de separacion que genera la
red entrenada

% Argumentos:

% metodo = método de aprendizaje

% 1 = Gradiente descendente

% 2 = Gradiente descendente con 3 variable

% 3 = Gradiente descendente con momentum

% 4 = Gradiente descendente con momentum y a variable
% n = Numero de iteraciones

% Ejemplo:

% xorback(1,50)

% Se realizan 50 iteraciones de entrenamiento con el método
del

% gradiente descendente

close all;

x=[0011;
0101];

y=[0110];

switch metodo
case 1

met_ent="traingd’
case 2
met_ent="traingda’
case 3
met_ent="traingdm’
case 4
met_ent="traingdx’
otherwise
met_ent="traingda’
end

red=newff(minmax(x),[10 1],{‘tansig’,’purelin’} ,met_ent);
red.trainParam.epochs=n;

figure;

red=train (red,X,y);

button = questdlg( ‘Ver Superficie?’,...
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‘Ver Superficie’,’Si’,’No’,"No’);
if strcmp (button,’Si”)

figure;hold on;axis([-0.2 1.2 -0.2 1.2]),title(‘Azul=Salida en Cero
Rojo=Salida en Uno’)

plot(x(1,1),x(2,1),’ob’,’LineWidth’,7);
plot(x(1,4),x(2,4),’ob’,’LineWidth’,7);
plot(x(1,2:3),x(2,2:3),’or’,’LineWidth’,7);

fori=-0.1:0.1:1.1
for j=-0.1:0.1:1.1
yred=sim(red,[i;j]);
if yred>0.7
plot(i,j,”or’);

end;

if yred<0.3
plot(i,j,”ob’);
end;

end;

end;

hold off

elseif strcmp(button,”’No”)
disp (*El programa ha terminado’)
end

Fig. 3.9 Separacion lograda por una red MLP
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Aprendizaje de una funcién seno con MATLAB®

Las redes MLP son consideradas aproximadores universales de fun-
ciones, ya que es posible entrenar una red de este tipo para realizar una
transformacion matematica de un espacio n-dimensional a uno m-dimen-
sional con un grado de precision predefinido.

Como ejemplo de esta caracteristica, con el programa en MATLAB® que
presentamos en el recuadro, entrenaremos una red MLP que esta en capaci-
dad de aprender la dindmica de una funcioén seno (y = sen X). Para ilustrar
este ejemplo utilizaremos una red MLP de tres capas, como la presentada
en la figura 3.10, es decir una neurona en la capa de entrada, un nimero de
neuronas en la capa oculta que define el usuario y una neurona en la capa
de salida. El resultado del aprendizaje de la funcion lo presentamos en la
figura 3.11, donde observamos que la salida de la red neuronal sigue adecu-
adamente la dindmica de la funcion seno de entrada.

O

Fig. 3.10 Estructura de la red a entrenar

function senoback(metodo,nco,n)
% senoback.m
% Entrenamiento de una red neuronal MLP para aprender una fun-

cion seno

% Argumentos:

% metodo = método de aprendizaje

% 1 = Gradiente descendente

% 2 = Gradiente descendente con eta variable

% 3 = Gradiente descendente con momentum

% 4 = Gradiente descendente con momentum y eta variable

% nco = Numero de Neuronas en la capa oculta
% n = Numero de iteraciones

% Ejemplo:

% senoback(1,10,50)
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%  Se realizan 50 iteraciones de entrenamiento con el método del
% gradiente descendente a una red de 10 neuronas en la capa
oculta

close all;
x=0: pi/10:2*pi;
y=sin(x);

switch metodo
case 1
met_ent="traingd’
case 2
met_ent="traingda’
case 3
met_ent="traingdm’
case 4
met_ent="traingdx’
otherwise
met_ent="traingda’
end

red=newff(minmax(x),[nco 1],{‘tansig’,’purelin’} ,met ent);
yred=sim(red,x);

figure; hold on;

plot(x,y,’+b’);plot(x,yred,’or’);title(‘Situacion  Inicial (+=Seno
original o=Salida de la red)’)

red.trainParam.epochs=n;

figure;

red=train(red,x,y); yred=sim(red,x);

figure, hold on;

plot(x,y,’+b’); plot(x,yred,”or”);title(‘Situacién Final (+=Seno
original o=Salida de la red)’)
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Situacién Final (+=Seno original o=Salida de la red)
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Fig. 3.11 Situacion del aprendizaje de la red
Aprendizaje de la funcion silla de montar con MATLAB®
En este nuevo proyecto, evaluaremos la capacidad que tiene una red
MLP para aprender funciones de dos variables, para lo cual tomamos como

ejemplo la funcion Silla de Montar definida por la ecuacién 3.55 y cuya
superficie resultante la mostramos en la figura 3.12.

z= f(x,y)=x"- y° (3.55)

Fig. 3.12 Superficie original
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En este caso la red neuronal que utilizaremos para el entrenamiento de
esta funcién tiene la estructura de la figura 3.13 con dos neuronas de en-
trada, una capa oculta cuya dimension la define el usuario como pardmetro
de entrada del programa del recuadro y una neurona de salida.

Fig. 3.13 Estructura de la red a entrenar

En las figuras 3.14 a 3.17, observamos la evolucion del algoritmo de
aprendizaje de la superficie definida. En la figura 3.14, vemos la salida de la
red cuando inicia su proceso de entrenamiento por lo que el nivel de acer-
camiento a la funcion objetivo de silla de montar es nulo. En la figura 3.15,
tomamos un punto intermedio en el proceso y notamos una clara mejoria
en la aproximacion a la funcion que hace la red neuronal. Observemos en
la misma figura, con circulos representamos los patrones de entrenamiento
de la funcidn silla de montar cuya forma queremos aprender con la red, con
asteriscos representamos la salida de la red en este instante de aprendizaje.
Finalmente, en la figura 3.16, presentamos la salida de la red en formato
de superficie, luego de 200 iteraciones, donde se observa que la superficie
aprendida de la red es practicamente igual funcion objetivo. En la figura
3.17, podemos apreciar en detalle la similitud de las dos funciones, tanto
la objetivo cuyos patrones de aprendizaje los representamos con circulos,
como la de salida de la red que la representamos con asteriscos.
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Fig. 3.14 Superficie aprendida por la red al inicio del aprendizaje

Fig. 3.15 Superficie aprendida por la red en una etapa intermedia
del aprendizaje

Fig. 3.16 Superficie aprendida por la red al fin del aprendizaje
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Fig. 3.17 Relacion entre los patrones de aprendizaje (circulos) y la
salida de la red (asteriscos)

A continuacion presentamos el codigo en MATLAB® que permite imple-
mentar la aproximacion de la funcién Silla de Montar usando una red neu-
ronal tipo MLP.

%AproxSillaMontar.m

%Programa que permite aprender la funcion Silla de Montar.

close all;

x=-5:0.5:5;

y=X;

[X,Y ]=meshgrid(x,y);

7=X"2-Y."2;

figure;

surf(X,Y,Z);

%%

[f,c]=size(X);

N=f*c;

Xred=[reshape(X,1,N);
reshape(Y,1,N)];

Zdred=[reshape(Z,1,N)];

red=newff(minmax(Xred),[20 1],{‘tansig’, purelin’},’trainlm’);

red.trainparam.epochs=20;

Zredini=sim(red,Xred);

Zredinigra=reshape(Zredini,f,c);

figure;

surf(X,Y,Zredinigra)

%%
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red=train(red,Xred,Zdred);

Zredfin=sim(red,Xred);

Zredfingra=reshape(Zredfin,f,c);

figure;

surf(X,Y,Zredfingra)

figure
plot3(reshape(X,1,N),reshape(Y,1,N),reshape(Z,1,N), or’);
hold on
plot3(reshape(X,1,N),reshape(Y,1,N),Zredfin,”*b’);

Solucion del problema de la xor con uv-srna

La herramienta de simulacion UV-SRNA posee un mddulo con el que se
pueden entrenar redes tipo MLP con el algoritmo de gradiente descendente
(Backpropagation), cuya interfaz la mostramos en la figura 3.18.

Fig. 3.18 Modulo Para Entrenar Redes MLP con un Algoritmo
Gradiente Descendente en UV-SRNA

Si deseamos resolver el problema de la XOR con UV-SRNA el primer
paso es crear un archivo texto con los patrones de dicha funcion, tal como
lo mostramos en la Tabla 3.1.

116



EpuarDO FrRANCISCO CAICEDO BRAVO - JESUS ALFONSO LOPEZ SOTELO

Tabla 3.1 Codificacion de los patrones de entrenamiento
para la funcion légica XOR

Datos en el archivo Significado
4 Numero de patrones de entrenamiento
2 Numero de entradas de cada patron
1 Numero de salidas de cada patron
000 Patron No. 1
011 Patron No. 2
101 Patron No. 3
110 Patron No. 4

Una vez creado el archivo de patrones, lo debemos cargar desde UV-
SRNA, usando la opcion leer patrones de entrada del menu de archivo.

Con los patrones disponibles procedemos a inicializar la red, para lo cual
solo es necesario oprimir el boton de inicializar. Luego, procedemos a su
entrenamiento oprimiendo el boton entrenar. Podemos observar como evo-
luciona el error de entrenamiento y el proceso se daré por terminado cuando
el error es menor que el error minimo aceptado. La aplicacién muestra un
ventana donde se visualiza la manera como cambia el error de entrenamien-
to, figura 3,19

Fig. 3.19 Evolucion del error de entrenamiento en UVSRNA
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Una vez alcanzado el error minimo, procedemos a validar la red, para lo
cual la herramienta de simulacion UV-SRNA nos provee dos formas, una
por teclado y la otra por archivo.

Validacion por teclado

Al seleccionar el item validar la red por teclado del menu validar se
despliega una ventana como la mostrada en la figura 3.20, en ella el usuario
digita unas posibles entradas para la red y usando el boton probar genere la
salida ante dichas entradas.

Fig. 3.20 Ventana de Validacion por teclado en UVSRNA

Validacion por archivo

Esta opcidn se invoca al seleccionar la opcion validar la red por archivo
del menu validar. Para usar esta posibilidad es necesario haber creado un ar-
chivo de validacion (extension *.val) con las entradas que se desean probar
en la red neuronal. Basicamente un archivo de validacion es un archivo de
patrones pero sin la informacion de la salida deseada.
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Tabla 3.2 Codificacion de un archivo de validacion
para la funcion légica XOR

Datos en el archivo Significado
4 Numero de patrones de validacion
2 Numero de entradas de cada patrén
00 Entrada a evaluar No. 1
01 Entrada a evaluar No. 2
10 Entrada a evaluar No. 3
11 Entrada a evaluar No. 4

UV-SRNA recibe este archivo y la salida generada la guarda en un ar-
chivo de salida (*.sal). El programa pregunta los nombres tanto del archivo
de validacion a usar como del archivo de salida a generar. Como el archivo
de salida es un archivo texto, se puede abrir en un editor de texto cualquiera.
Un ejemplo de un archivo de salida se muestra en la figura 3.21.

Fig. 3.21 Archivo de salida generado por UVSRNA

Identificacion de sistemas usando un MLP
En este proyecto asumiremos un reto muy interesante que se soporta
en la propiedad de las redes neuronales de aproximar una funciéon con una
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precision predefinida, el objetivo es realizar la identificacion de un sistema
a partir de datos experimentales de entrada y salida, que utilizaremos como
datos de entrenamiento de la red. En general, un sistema dinamico lo po-
demos describir como una funcién f que procesa los valores de la entrada y
salida del sistema en instantes anteriores para proporcionar el muestreo en
el instante k, es decir:

k)= f (k- 1),y0k - 2).., yk - )k - 1),ulk - 2),...,u(k - m)) (3.56)

El problema se reduce a entrenar una red neuronal que aprenda la fun-
cion f, tal como se esquematiza en la figura 3.22, donde la red neuronal hace
la estimacion de la salida en el instante k con base en valores anteriores de
la entrada y salida del sistema.

y(k-1) >

k-n >

y(k-n) MODELO b yeuK)
NEURONAL v Yest

u(k-1) >

u(k-n) >

Fig. 3.22 Red Neuronal Usada para Identificar un Sistema
Dindmico o Planta

Como un primer ejercicio, identifiquemos una planta conocida de primer
orden que responde al modelo representado con la funcidn de transferencia
de la ecuacion 3.57.

G(s) = (3.57)

(s+2)

Diseino del experimento y muestreo de datos

El primer paso es definir previamente el rango en el que se desea identi-
ficar la planta, para nuestro caso se disefiara un ejemplo que permita identi-
ficar el proceso propuesto en un rango de entrada entre 0 y 1.

Los datos experimentales se obtienen por simulacion, suministrandole a
la planta una entrada que cubre todo el rango de la entrada propuesto, esta
simulacion se realiza en la herramienta Simulink de MATLAB® con el es-
quema mostrado en la figura 3.22.
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Fig. 3.23 Esquema en Simulink del experimento

El bloque de entrada es un bloque tipo Uniform Random Number que se
encuentra en la biblioteca de sources.
Debemos ajustar los parametros de estos bloques de manera adecuada,
de tal manera que obtengamos datos de entrada y salida como los de la

figura 3.24.

Fig. 3.24 Una posible entrada y su salida obtenida en el experimento
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Recomendaciones:

* El tiempo de muestreo lo debemos ajustar entre 0.1 y 0.2 veces la
constante de tiempo mas rapida del sistema.

* El ancho de los escalones de entrada debe ser aproximadamente el
tiempo de estabilizacion de la planta. Esto lo configuramos con el
bloque de entrada usando el parametro Simple time. Tener en cuenta
que este parametro no se debe interpretar como el tiempo de muestro
que se configura en los bloques to workspace de la libreria Sinks.

* La entrada del experimento debe cubrir todo el rango posible de va-
lores de la variable de entrada del proceso.

* Por lo general la entrada del experimento se disefia para que cubra el
rango de la entrada del proceso * el 20%.

Modelo a usar y estimacion de parametros (entrenamiento de la red)

Con los datos experimentales, procedemos a definir una arquitectura de
red neuronal que sirve para identificar la planta en cuestion. Como la planta
es de primer orden y al usar un modelo ARX, se necesitan como entrada de
la Red Neuronal un retardo de la entrada y un retardo de la salida para ob-
tener la salida actual; esto se puede expresar en la ecuacion 3.58.

y(k) = f(ulk-1), y(k-1)) (3.58)

Lo anterior nos lleva a la siguiente arquitectura de Red Neuronal.

Uk-1)—m

Y (k1 O“’ Y(k)
Tl /

Fig. 3.25 Estructura de la RNA utilizada para la identificacion

Como vemos en la figura 3.25, la red tiene dos neuronas en la capa de
entrada, en la capa oculta el nimero de neuronas la define el usuario en la
aplicacion software que entregamos en el recuadro y una neurona en la capa
de salida.

El paso siguiente, es organizar los datos que se obtuvieron durante el
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experimento y definir los patrones de entrenamiento a utilizar en el pro-
ceso de aprendizaje de la Red Neuronal Artificial. Esto lo llevamos a cabo
construyendo un programa *.m en MATLAB®, el cual lo denominaremos
entrenar.m y aparte de organizar los vectores para obtener las entrada que
necesita la red neuronal, también realiza el entrenamiento de la red neu-
ronal.

Creemos el archivo entrenar.m usando el codigo MATLAB® que se
muestra a continuacion.

% Inicio del archivo entrenar.m

% Entrenamiento de una red MLP para la identificacion.
% de una planta lineal de primer orden.

% U debe contener los datos de entrada a la planta.

% Y debe contener los datos de salida a la planta.

% U, Y deben ser vectores columna.

% En el modelo neuronal que utilizamos, la planta se considera de
primer orden.

% esto significa que la salida actual depende de una muestra ante-
rior de la entrada % y de dos muestras anteriores de la salida asi que
los datos de entrada-salida.

% deben llevarse a la forma:

%| Entradal | Entrada2 | Salida |

% U) [ YD) YR |
% U2) [ YQ YR |

% UK-1) | Y(K-1) | Y(K) |
%

% Se pierde el ultimo dato del vector de entrada U
U=Entrada;

Y=Salida;

No_Datos = length(U);

% Primera entrada de la RNA

IN RNA 1=[U(1:No_Datos-1)];

% Segunda entrada de la RNA

IN RNA 2 =[Y(1:No_Datos-1)];

% Salida de la RNA

OUT _RNA =[Y(2:No_Datos)];
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% Definicion de la entrada de los patrones usados para el entre-
namiento
P=[IN RNA 1IN RNA 2]j;

% Cada Columna debe representar un vector de entrenamiento

% Luego Py OUT RNA deben tener la misma cantidad de colum-
nas

% Para lograr esto se trasponen los vectores tal y como se han

definido.

X=P’;
YD =OUT RNA’;

% Inicializacion de la Red Neuronal.

% Una capa oculta de 10 neuronas con funcién de activacion tan-
gente sigmoidal.

% Una capa de salida de 1 neurona con funcién de activacion lin-
eal.

Limits = minmax(X);
red = newff(Limits,[10 1],{tansig’, ‘purelin’},’trainlm”);

%Ahora se procedera a entrenar la RNA.

% Parametros de Entrenamiento:

% Frecuencia de visualizacion del progreso del entrenamiento (en
iteraciones).

red.trainParam.show = 20;

% Numero maximo de iteraciones de entrenamiento
red.trainParam.epochs = 100;

% Error cuadratico promedio minimo deseado.
red.trainParam.goal = (0.000000001);

% Llamada a la funcion de entrenamiento
red = train(red,X,YD);

% Fin del archivo entrenar.m
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Validacion del modelo obtenido con la rna

Luego de procesar el entrenamiento, se tiene en el objeto red una red
neuronal que ha aprendido la dindmica de la planta, para validar este mo-
delo se realiza un esquema en la herramienta Simulink de MATLAB®como
el mostrado en la figura 3.26.

Primero debe obtenerse una representacion en diagramas de blogues de
la red neuronal que se ha acabado de entrenar, para esto se utiliza el co-
mando gensim indicando el tiempo de muestreo usado para la obtencién de
los datos.

>> gensim(red, Ts)

donde,
red : Objeto de lared que se ha entrenado
Ts : Tiempo de muestreo seleccionado
M .
st2
Uniform Random
Number Transfer Fcn |:|
Scope
]
> L
z x{1} y{1}
Unit Delay

Neural Network

Unit Delay 1
1

N
z

Fig. 3.26 Esquema en Simulink para validar el modelo neuronal

Cuando llevamos a cabo la simulacion del sistema en Simulink, el pro-
grama nos entrega una salida como la mostrada en la figura 3.27.
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Fig. 3.27 Validacion del modelo neuronal obtenido

Como podemos observar la salida de la red sigue plenamente la salida
de la planta original, por lo que aseguramos que la red neuronal tipo MLP
aprendio o identificé la dindmica de la planta.

Pronéstico de consumo de energia (demanda)

Un nuevo tipo de aplicacion de las redes neuronales tipo MLP es en el
pronostico de series temporales, que ilustraremos un ejemplo de pronostico
de consumo de ener-gia para tres tipos de usuarios. En la Tabla 3.3 presen-
tamos los consumos en KWH en diferentes horas del dia de tres tipos basi-
cos de consumidores de energia eléctrica; el objetivo es entrenar una red
neuronal que permita pronosticar el consumo en KWH en cualquier hora
del dia, utilizando el simulador de redes neuronales de la Universidad del
Valle, UV-SRNA.
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Tabla 3.3 Demanda en KWH a diferentes horas del dia

DEMANDA EN KW
Residencial Comercial Industrial

0: 00 p.m. 780 1650 5100
2: 00 a.m. 610 990 4750
4: 00 a.m. 590 990 4700
6: 00 a.m. 580 990 4850
8: 00 a.m. 710 2100 8500
10:00 a.m. 770 2990 9800

12:00 m. 790 3950 9550
14:00 p.m. 780 3900 8950
16:00 p.m. 810 3950 7450
18:00 p.m. 1450 3950 7790
20:00 p.m. 1995 3590 9980
22:00 p.m. 1380 2380 6450

Para el pronéstico proponemos una red con una neurona en la capa de
entrada (la hora del dia) y tres neuronas en la capa de salida para generar el
consumo en los diferentes sectores.

Lo primero que tenemos que hacer es crear un archivo de patrones con la
informacion dada en la tabla 3.3, es fundamental mencionar que debido a la
naturaleza de la informacion es conveniente normalizar los datos de entrada
y salida para que se ajusten en el rango entre 0 y 1. Para normalizar la en-
trada dividimos la hora entre 40, lo cual significa que en vez de pasarle a la
red el 12 para indicar el medio dia se le pasara (12/40) = 0.3 para representar
este valor; la salida se normalizara dividiendo todos los valores entre 100,
por lo tanto la red no entregara el valor 5000 sino 50. El procedimiento aca-
bado de mencionar es lo que se conoce como escalamiento de los datos.

El archivo de patrones debe quedar como se muestra en la figura 3.28.
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Fig. 3.28 Archivos de patrones

Teniendo el archivo de patrones cargado, se define una red con un capa
oculta de 20 neuronas, la clave para lograr entrenar la red con este conjunto
de datos es variar o cuando se perciba que el error de la red comienza a 0s-
cilar. Por ejemplo, con el o por defecto que tiene el simulador se obtuvo la
curva de error mostrada en la figura 3.29.

Fig. 3.29 Curva del error cuando a = 0.075 = 0.1
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Para evitar esta oscilacion detenemos el aprendizaje y hacemos o = 0.005,
el resultado mejora ostensiblemente como se observa en la figura 3.30.

Fig. 3.30 Curva del error cuando a. = 0.005 p=0.1

Es evidente que con este nuevo de o la red comienza a disminuir el error
de una manera notoria. Siguiendo el entrenamiento y teniendo en cuenta
lo acabado de mencionar, valide la red, para tal fin cree el archivo de vali-
dacion respectivo y use la opcion de validar la red por archivo, con lo cual
se genera un archivo de resultados como el mostrado en la figura 3.31.

129



UNA APROXIMACION PRACTICA A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Fig. 3.31 Archivo de salida o resultados

Es necesario verificar si el entrenamiento de la red es el adecuado, con
el fin de validar la red en el prondstico de la demanda en cualquier hora,
por ejemplo si deseamos saber cual es la demanda a las 23 horas escalamos
este valor (17/40)=0.425, lo introducimos a la red y ésta nos genera los si-
guientes valores:

130



EpuarDO FrRANCISCO CAICEDO BRAVO - JESUS ALFONSO LOPEZ SOTELO

* 10.2335
* 39.6140
» 70.5042

Si ajustamos a la escala de salida se tiene que el prondstico de consumo
para dicha hora es:

» 1023 KWH para el sector residencial
» 13961 KWH para el sector comercial
» 7050 KWH para el sector industrial

Aplicacion a la clasificacion de patrones (el problema del IRIS)

El problema del IRIS es uno de los problemas mejor conocidos en la
literatura de reconocimiento de patrones. El problema estd definido por tres
clases de especies de iris: iris setosa canadensis, iris versicolor y iris virgi-
nica. En la base de datos cada clase posee 50 ejemplos. Las caracteristicas
usadas para realizar la clasificacion son cuatro: la longitud del sépalo en
centimetros, el ancho del sépalo en centimetros, la longitud del pétalo en
centimetros y el ancho del pétalo en centimetros.

El siguiente c6digo en MATLAB® podemos entrenar una red neuronal
tipo MLP con aprendizaje Levenberg-Marquardt. De los 50 ejemplos de
cada una de las clases se seleccionamos el 70% de los datos para la etapa
de entrenamiento, y el 30% para la validacion.

% Ejemplo de clasificaciéon de patrones usando la base de datos
IRIS

% EI 70% de los datos los usamos para el entrenamiento

% y el 30% para validacion

load iris_data2.txt;

Datos_train_ Cl=iris_data2(1:35,1:4);
Datos_val Cl=iris _data2(36:50,1:4);

Datos_train C2=iris_data2(51:85,1:4);
Datos_val C2=iris _data2(86:100,1:4);

Datos_train_C3=iris_data2(101:135,1:4);
Datos val C3=iris _data2(136:150,1:4);

X=[Datos_train_Cl;Datos_train C2;Datos_train_C3]’;
Yd=[ones(1,35)zeros(1,70);zeros(1,35)ones(1,35)
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zeros(1,35);zeros(1,70) ones(1,35) |;

red=newff(minmax(X),[ 12 3],{‘tansig’,’logsig’}, trainlm’);
red.trainparam.epochs=200;
red=train(red,X,Yd);

Xval=[Datos_val Cl;Datos val C2;Datos val C3]’;
Yred1=sim(red,Xval);

figure

plot3(Datos_train_ C1(:,1),Datos_train CI1(:,2),Datos_train
C1(:,3),”*r’),hold on
plot3(Datos_train_ C2(:,1),Datos train C2(:,2),Datos_train
C2(:3),"*g"),
plot3(Datos_train_ C3(:,1),Datos train C3(:,2),Datos_train
C3(:,3),”*b’), hold off

figure

plot3(Datos_val C1(:,1),Datos _val C1(:,2),Datos_val
CI1(:,3),”*r’),hold on
plot3(Datos_val C2(:,1),Datos _val C2(:,2),Datos_val
C2(:,3),*g),
plot3(Datos_val C3(:,1),Datos _val C3(:,2),Datos_val
C3(:,3),”*b’), hold off

Yred=round(Yredl);

figure; axis([4 824 1 7])

hold on

for i=1:15

if Yred(1,1))==

plot3(Datos_val C1(i,1),Datos _val C1(i,2),Datos_val
C1(1,3),”*r’)

else

plot3(Datos _val C1(i,1),Datos val CI1(i,2),Datos_val
C1(1,3),’*y")

end

end;

fori=1:15
if Yred(2,i+15)==
plot3(Datos_val C2(i,1),Datos _val C2(i,2),Datos_val

132



EpuarDO FrRANCISCO CAICEDO BRAVO - JESUS ALFONSO LOPEZ SOTELO

C2(1,3),’*g")

else

plot3(Datos_val C2(i,1),Datos_val C2(i,2),Datos_val
C2(1,3),"*y’)

end

end;

fori=1:15

if Yred(3,i+30)==

plot3(Datos_val C3(i,1),Datos val C3(i,2),Datos_val
C3(1,3),”*b’)

else

plot3(Datos_val C3(i,1),Datos_val C3(i,2),Datos_val
C3(1,3),*y’)

end

end;

hold off

En la figura 3.32, podemos observar los datos utilizados para el entre-
namiento, los asteriscos de diferente color representan los ejemplos de cada
una de las clases usados para el proceso de aprendizaje. Para poder visua-
lizar de manera adecuada el problema, seleccionamos las tres primeras ca-
racteristicas de las cuatro que en total tenemos a disposicion.

Fig. 3.32 Visualizacion de los datos de entrenamiento usando las tres
primeras caracteristicas
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En la figura 3.33 podemos observar los datos utilizados para la vali-
dacion.

Fig. 3.33 Visualizacion de los datos de validacion usando las tres
primeras caracteristicas

En la figura 3.34, podemos observar la salida de la red con los datos
de validacion, en donde un gran porcentaje de los ejemplos de validacion
fueron clasificados adecuadamente, para el ejemplo mostrado en la figura,
solo dos ejemplos fueron mal clasificados. Para distinguir dichos datos, se
han representado en un color diferente a los utilizados para la definicion de
las clases.

Fig. 3.34 Visualizacion de la clasificacion realizada por la red neuronal
las tres primeras caracteristicas
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PROYECTOS PROPUESTOS

. Solucione el problema de la funcion XOR realizando el entre-
namiento en UVSRNA.

Disefie una aplicacion usando UVSRNA, para que aprenda la

dindmica de la funcién seno.

En el proyecto de la seccion pagina 110, definir un nimero de itera-

ciones fijo, por ejemplo 100, y variar el método de aprendizaje para

encontrar como cambia la calidad del aprendizaje de la red visuali-

zando para tal fin la superficie de separacion que la misma genera.

En el proyecto de la seccion paginas 112 - 113, definir un nimero

fijo de iteraciones y verificar el comportamiento de la red cuando

se varia el nimero de neuronas en la capa oculta y el método de

aprendizaje.

Proponga un método para evaluar la capacidad de generalizacién

que tiene la red MLP al aprender una funcion, con base en el pro-

grama de la seccion paginas 112 - 113.

Identifique la siguiente planta usando una red neuronal implemen-

tada en MATLAB®.

5

Gls) = (s* +4s +10)

Entrene con la herramienta UV-SRNA una red que sirva para en-
criptar palabras de 8 bits, para solucionar este problema se sugie-
re utilizar una red neuronal que en su entrada y salida tenga ocho
neuronas y, en la capa oculta tres neuronas. Los datos de entrada y
salida para el entrenamiento se sugieren en la siguiente tabla. Una
vez entrenada la red la salida de la capa oculta responde al cddigo
de encriptacion.

Sugerencia: Defina neuronas sigmoidales en la capa oculta y en la
capa de salida. Esto hara que los codigos en la capa oculta y de
salida se codifiquen con 0y 1. Trate de lograr un error de entre-
namiento de 107

Codigo de Entrada COdlg(():gEbI},fSptadO Cadigo de Salida
10000000 10000000
01000000 01000000
00100000 00100000
00010000 00010000
00001000 00001000
0000010Q 0000010Q
00000010 00000010
00000001 00000001
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8.

10.

11.

12.

Entrene una red MLP tanto en MATLAB® como en UV-SRNA que
aprenda la funcion (0.5*sin(x)+0.5*sin(2*x)) de tal forma que X
esté en el rango —n< X < w. Para validar el entrenamiento verifique
la generalizacién de la red entrenada.

Entrene unared MLP en MATLAB® que aprenda la funcidén Seno(x)/x
de tal forma que X esté en el rango —10< x < 10. Para validar el
entrenamiento verifique la generalizacion de la red entrenada.
Entrene una red neuronal tipo MLP tanto en MATLAB® como en
UV-SRNA que sirva para reconocer las vocales.

Entrene una red neuronal tipo MLP tanto en MATLAB® como en
UVSRNA que sirva para reconocer los digitos del 0-9.

Entrene una red MLP en MATLAB® que aprenda la siguiente fun-
cion de dos variables que se muestra en la figura 3.35. Verifique la
generalizacion de la red entrenada.

Fig. 3.35 Funcion de dos variables a identificar

Sugerencia: Utilice el siguiente codigo para generar la grdfica de
la funcion a aprender.

Xini=[-3:0.2:3]; Yini=Xini;
[x,y]=meshgrid(Xini,Yini);

7= 3*(1-x)."2.*exp(-(x."2) — (y+1)."2) ...
10*(x/5 — x.A3 — y.A5). *exp(-x.2-y."2) ...
1/3*exp(-(x+1)./2 — y.A2);

mesh(x,y,z)
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CapiTuLo 4

RED NEURONAL DE HOPFIELD

INTRODUCCION

En este capitulo veremos un tipo de red neuronal dindmica, considerada
asi porque en esencia corresponde a un sistema cuyos estados dependen
de la variable tiempo. Iniciaremos con una breve revision a las memorias
asociativas bidireccionales con el fin de dejar las bases necesarias para
comprender el modelo de red dinamica propuesto, en 1982, por Hopfield.
Abordaremos los modelos discretos y continuos propuestos por Hopfield,
iniciando con la arquitectura de este tipo de red, continuaremos con el pro-
cesamiento de los datos y los respectivos algoritmos de aprendizaje.

Al final, mostraremos algunas aplicaciones en optimizacion de sistemas
y reconocimiento y clasificacion de patrones.

John Hopfield

Profesor de la Universidad de Princeton, formulé en 1982 un
novedoso modelo de redes neuronales que se denomind Red de
Hopfield.

Las redes dinamicas de Hopfield han sido muy usadas en mod-
elado de sistemas no lineales, aunque se pueden aplicar a proble-
mas de diversa indole, desde la clasificacion de patrones hasta la
optimizacion de funciones
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MEMORIA AUTOASOCIATIVA BIDIRECCIONAL (BAM)

Una de las caracteristicas mas poderosas que tiene la inteligencia huma-
na es la capacidad para asociar hechos, datos, situaciones, etc. Por ejemplo,
si lanzamos una pregunta ;quién es Rosenblatt?, ;qué reacciones podriamos
esperar?. Como es natural entre la comunidad general, muy probablemente,
no se presentara una reaccion especial y muy seguramente, lo asociaran al
nombre de una persona de origen anglosajon. Pero entre nosotros los lecto-
res de temas relacionados con redes neuronales artificiales, esperamos que
si se haya generado algtn tipo de reaccion o asociacion especial; sin temor a
equivocarnos, al escuchar este nombre muy seguramente a nuestras mentes
se viene de inmediato el nombre de la red neuronal tipo Perceptron.

Esta maravillosa capacidad de nosotros los seres humanos de realizar
asociaciones entre ideas, conceptos, cosas, etc. trataremos de emularla con

este nuevo tipo de red neuronal llamada BAM.

Arquitectura de la BAM

La memoria asociativa bidireccional (BAM) presentada en la figura 4.1,
esta constituida por dos capas de neuronas que son los elementos basicos de
procesamiento de la informacion. Estas capas estan completamente inter-
conectadas y el flujo de la informacion va desde la capa de entrada hacia la
capa de salida y desde la capa de salida hacia la de entrada, por lo que los
pesos son bidireccionales.

Ym

Figura 4.1 Memoria Asociativa Bidireccional

Si el problema esta completamente definido, entonces conocemos todos
los vectores de entrenamiento por anticipado y podemos determinar la ma-
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triz de pesos W utilizando la ecuacion 4.1, donde P es el nUmero de patrones
de entrenamiento.

W=yx +.+yX +.+y,X, 4.1)

Con esta expresion obtenemos la matriz W de pesos sindpticos de la red
neuronal a partir de los pares ordenados de vectores de entrada y salida del
conjunto de entrenamiento.

Memoria autoasociativa

Al igual que la BAM, la memoria autoasociativa esta constituida por dos
capas de neuronas que son los elementos basicos de procesamiento de la
informacion (figura 4.2.). Estas capas estan completamente interconectadas
y el flujo de los datos va desde la capa de entrada hacia la de salida y desde
la capa de salida hacia la de entrada, por lo que las conexiones y sus respec-
tivos pesos son bidireccionales.

Fig. 4.2 Memoria Autoasociativa

Si conocemos todos los vectores de entrenamiento por anticipado, po-
demos determinar los pesos utilizando la ecuacion 4.2.

T T T
W=xx, +..+xx; +..+x,X, (4.2)

Con esta expresion obtenemos la matriz W de pesos sinapticos de la red
neuronal, con base en los pares ordenados de vectores de entrada y salida
del conjunto de entrenamiento. Notese que por tratarse de un proceso de
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autoasociacion, los vectores de entrada y salida utilizados para el entre-
namiento son iguales. En este caso las dos capas son de igual dimension por
lo que la matriz de pesos W es simétrica y de dimension nxn.

Una vez obtenemos la matriz de pesos, podemos utilizar la red para aso-
ciar los vectores de entrada y salida, garantizando que ésta es capaz de res-

ponder a datos contaminados con ruido.

Procesamiento de Informaciéon en la BAM

Una vez construida la matriz de pesos con base en la ecuacion 4.1, la
BAM puede usarse para recordar la informacion que almacenan los vec-
tores del conjunto de entrenamiento. Los pasos que llevaremos a cabo para

procesar la informacion son los siguientes:

1. Aplicamos un par de vectores ( X,y.) a las neuronas de la BAM.

2. Propagamos la informacion de la capa X a la capa y y se actualizan
las salidas de las unidades de la capa y. En este caso se inicia de
X hacia y, sin embargo, puede ser de y hacia X y se conoce como
contra-propagacion.

3. Propagamos la informacion Yy actualizada en el paso anterior hacia
la capa X, y se actualizan estas unidades.

4. Repetimos los pasos 2 y 3 hasta que no haya cambios en las salidas
de las dos capas.

Si el entrenamiento es el adecuado, el sistema convergera a un punto que

correspondera a uno de los vectores utilizados para construir la matriz de
pesos en la fase de aprendizaje. La salida para una entrada X cualquiera sera
el O(x,) =y, mds cercana.

Este algoritmo nos muestra la naturaleza bidireccional del procesamiento
de los datos en la BAM. Para ampliar este concepto, consideremos un pro-
blema donde es necesario disefiar con este tipo de red un sistema que asocie
la huella dactilar y nombre de un usuario, la diferencia con una tabla tradi-
cional, es que si introducimos una huella dactilar contaminada con ruido, el
sistema esta en capacidad de recuperar el nombre correcto, en cambio una
solucion basada en una tabla no lo hace.

El caso inverso también el sistema puede resolverlo, por ejemplo, si in-
troducimos el apellido “Pérec” a la BAM, ésta a lo largo de varias itera-
ciones por las conexiones de la misma seria capaz de recuperar el apellido
correcto “Pérez” y su correspondiente huella dactilar. Una base de datos con
un sistema de busqueda tradicional no seria capaz de recuperarse de este
tipo de errores.
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MODELO DISCRETO DE HOPFIELD

El modelo discreto de la red neuronal de Hopfield se asimila a una me-
moria autoasociativa, donde la propuesta es reducir las dos capas de neu-
ronas de la BAM a una sola, donde la salida de estas neuronas se lleva a la
entrada. En la figura 4.3, mostramos este modelo de red dinamica propuesto
por Hopfield y del cual recibié su nombre. A cada una de las neuronas les
llega la entrada I, que son transformada por la unidad de procesamiento con
los pesos sinapticos w,, para generar la saliday..

La arquitectura corresponde a una red de una capa de neuronas o uni-
dades de procesamiento, por lo que esta red pertenece a las denominadas
redes neuronales monocapa. Esta capa estd conformada por n neuronas y la
salida de dichas neuronas constituye el estado de la red.

La salida de cada neurona es propagada hacia la entrada de cada una de
las otras neuronas, pero no a si misma, por lo que no existe auto-recurrencia;
es decir, la salida de una neurona no afecta la entrada de si misma.

Para representar los pesos de la red neuronal de Hopfield usaremos la
notacion matricial, en la cual profundizaremos mas adelante.

’Y1 Wi 4 y2 W2n g Vi [wsn 4 Yn

[ws\ | [ wsll / /
wo\\|/ [/ well /

W2 1 W3 1 /

WANAS \

Fig. 4.3 Modelo discreto de Hopfield

Proceso de aprendizaje

En este apartado presentamos el proceso de aprendizaje de una red de
Hopfield discreta. La informacion que esta red va a procesar es del tipo
binario, pudiéndose codificar los datos como cero y uno (0,1), o como mas
uno y menos uno (+1,-1).

En la ecuacion 4.3, presentamos la forma de calcular el peso W, para
patrones codificados con valores 0 y 1, y en la ecuacion 4.4 la expresion
matematica para calcular el peso W, para patrones codificados con valores
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-1y 1. Donde e* y e , son las componentes i-ésima y j-ésima del k-ésimo
patron de entrenamlento n es el nimero de patrones a memorizar en la red
neuronal.

Y (2ef -D(2e, D)= 1<i; j<mi#

w, =1 & (43)
0= 1<i;j<ni#

ok k S
" :<é(ei e )=>1<i;j<nji=]j (4.4)

0=1<i;j<nji# ]

Principio de funcionamiento

Como ya estamos en capacidad de calcular la matriz de pesos de una red
de Hopfield discreta, ahora vamos a estudiar su funcionamiento, es decir,
vamos a ver como actualizamos la salida de la red.

Como lo hemos descrito a lo largo del texto, cada una de las neuronas
procesa la informacion de entrada calculando su entrada total como la su-
matoria de las entradas por sus respectivos pesos, pero ahora adicionamos
el efecto de la recurrencia que se realiza desde las salidas de las otras neu-
ronas, tal como se muestra en la expresion 4.5 que calcula la entrada neta
Neta..

Una vez calculado el valor total de entrada con la ecuacion 4.5, selec-
cionamos de manera aleatoria una neurona de la red para calcular la salida
que la misma va a generar. En el paso siguiente calculamos el valor de la
entrada neta de dicha neurona. Teniendo el valor de la entrada neta calcu-
lada, actualizamos la salida de la neurona con la ecuacién 4.6, para valores
codificados como {-1,+1}. En estas expresiones, . corresponde a la entrada
externa de la i-ésima neurona, y, es la salida de la neurona j-ésima. Cuando
se plantea que i#j es porque este’ tipo de redes no admite la auto-recurrencia.
Si las entradas estan codificadas como {0,1} la ecuacion 4.6 conserva su
estructura, considerando que cuando la Neta es negativa, la salida es cero.

N
Neta, =Y y,w; +1, coni# j (4.5)
j=1
1; Neta >0
x,(t+1)=4x,(¢); Neta =0 (4.6)

—1; Neta <O
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Como podemos observar si la entrada neta es igual a cero, el estado o
salida de la neurona se hace igual a la salida de la neurona en el instante an-
terior; de esta manera, podemos visualizar una posible condicioén para que
la salida de la red se estabilice en un valor determinado.

Concepto de energia en el modelo discreto de hopfield

La red de Hopfield es un sistema dindmico porque las salidas de la red
pueden asimilarse a un vector de estado, que a medida que se procesa la
informacion, cambia con el tiempo. Para verificar la convergencia de la
misma se hace uso del criterio de estabilidad de Lyapunov.

Para efectos de mostrar el cumplimiento del criterio de estabilidad de
Lyapunov, definimos en la ecuacion 4.7, una funcion de energia para la
red. Podemos verificar que a medida que el estado de una red de Hopfield
evoluciona la energia de la red se hace cada vez menor. En otras palabras, la
energia de la red tiende a decrecer de manera asintotica.

1 N N N 47
E:—EZZwly.xl.xj+§9ixi 4.7)

i=l j=1
Donde,

Valor del peso entre la neurona i-ésima y la j-ésima
Salida de la neurona i-ésima

Salida de la neurona j-ésima

Numero de neuronas en la capa

Umbral de la neurona i-ésima

DZXX =S

Ejemplo de procesamiento

Con el fin de aclarar el procedimiento para calcular la matriz de pesos, el
funcionamiento de la red y el procedimiento para de la energia, revisemos
el siguiente ejemplo donde el problema viene descrito por dos vectores de
entrenamiento X, y X,.

T
Xl
XT

[11-1-1]
[1-11 1]

Si aplicamos las expresiones vistas en los apartados anteriores, podemos
calcular la matriz de pesos, asi:
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1 -1

1 ~1
W=| I L

-1 1

[0 2 -2 -2
2 0 -2 =2
-2 =2 0 2
-2 -2 2 0

Una vez calculada la matriz de pesos, podemos pasar a la fase de funcio-
namiento y para ello supongamos que le presentamos a la entrada de la red
el patrén .

La red respondera ante el estimulo de este patron de entrada modificando
sus salidas en cada una de sus neuronas:

Para la neurona 1, calculamos la entrada neta:

Neta, = x,w,, + x,w,; + x,w, + [, =1*2 +1*-2+-1*-2+1=3

Luego, evaluamos esta entrada en la funcioén de activacion y obtenemos
su respectiva salida:

x =1

Para la neurona dos, calculamos la entrada neta:
Neta, = x,w,, +x,w,; + x,w,, +1, =1*2+1*-2+-1*-2+1=3

Luego, evaluamos esta entrada en la funcion de activacion y obtenemos
su respectiva salida:

x, =1
Para la neurona tres, calculamos la entrada neta:
Neta, =x wy +x,Ww,, +x,w,, +1, =1*-2+1*-2+-1%2+]1=-5

Luego, evaluamos esta entrada en la funcion de activacion y obtenemos
su respectiva salida:

x,=-1
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Observemos que en este caso la salida x, ha cambiado su valor, por lo
que para calcular la neta de la neurona cuatro se debe tener en cuenta este

nuevo valor:
Neta, = xw,, *x,w, +x,w,, +1, =1*-2+1*-2+-1%2-1=-7

Luego, evaluamos esta entrada en la funcion de activacion y obtenemos

su respectiva salida:

Finalmente, la salida de la red viene determinada por el vector X.:
x, =1 -1 -]
Como podemos observar, la salida de la red converge al primer patron que

fue almacenado en la red. Ahora verifiquemos como es el comportamiento
de la energia de la red, para ello retomemos el vector de entrada X

x, = 11 -1]

Al iniciar la salida de la red es el mismo patrén de entrada y, por lo tanto,
la energia de la red en este caso la calculamos asi:

N N
ZZle.xixj , L#]

=l j=1

E=-—

N | =

Para i=1

E\ = wyx0, Fwy X+ w60, =2
Para i=2

E, =w,px,x, twyxx, Y wyx,x, =2
Para i=3

E3 = W13'x3‘x1 +W23‘x3x2 +W43‘x3x4 = _6
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Para i=4
Ey = WX, X F Wy XX, + wy X, xy =2

La energia total de la red la calculamos con la sumatoria de los elementos
parciales anteriores:

4
E=-2YE =2+2-6+2=0

_1
243

Ahora calculemos la energia de la red para la salida final X, hacia donde
converge la red.

x,=fp 1 -1 -]

Parai=1

E\ = wy X0, +wy xx Fwyxx, =6
Para i=2

E2 = W12‘x2'xl + W32‘x2‘x3 +W42x2‘x4 =6
Para i=3

E3 = Wl3x3‘x1 +W23‘x3x2 + W43‘x3‘x4 = 6
Para i=4

E4 = W XX WXy X, TWy XX, =6

La energia total de la red, para la salida final que implic6 la convergen-
cia, la calculamos con la sumatoria de los elementos parciales anteriores:

4
E:—;ZEi :—;(6+6+6+6):—12
i=1

Observemos que la salida a la cual converge la red tiene una energia
menor que la salida inicial. Esto es 16gico pues cuando la red de Hopfield
cambia su salida es por que estd convergiendo a un minimo de la funcion
de energia.

La explicaciéon de este hecho radica en que la red de Hopfield fue dis-
efada de tal forma que, por si misma, constituye un sistema estable. Lo
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anterior significa que la salida de la red converge a un valor en el cual la red
se estabiliza. Lo que esperamos es que esta salida a la cual converge la red,
sea uno de los patrones almacenados en ella. Sin embargo, debe tenerse en
cuenta que este comportamiento se garantiza si los patrones a memorizar
son ortogonales. Si no se cumple esta condicion la red se puede estabilizar
en una salida que no fue la almacenada, pero que constituye un minimo de
la funcién de energia.

MODELO CONTINUO DE HOPFIELD

Hemos estudiado con detenimiento el modelo discreto de red neuronal
propuesto por Hopfield, ahora nos detendremos en el analisis de la arqui-
tectura, la convergencia y las aplicaciones del modelo continuo de la red
neuronal de Hopfield. En la figura 4.4, observamos el modelo para esta red
propuesto por Hopfield, que a partir de dispositivos eléctricos y electroni-
COsS.

En el modelo continuo de Hopfield representaremos a cada neurona con
un circuito constituido por un condensador, una conductancia y un amplifi-
cador no lineal con funcion de transferencia sigmoidal, que genera la salida
de la misma.

La salida de una neurona se lleva hacia las demas como sefal de exci-
tacion o inhibicion, con magnitud positiva o negativa respectivamente; por
esta razon, adicionaremos al modelo un inversor a la salida de cada una de
las neuronas.

La recurrencia propia de este tipo de redes, la representamos llevando la
salida de cada neurona hacia la entrada de las demas. Con pequefios circulos
hemos marcado las conexiones que se establecen, para el caso de una neu-
rona que es excitada por la salida de otra, la conexion la marcamos sobre la
salida positiva, en caso de existir una inhibicion, la conexion la marcamos
sobre la salida negativa. Esta situacion en el modelo matematico lo refleja-
mos con la transconductancia T, que representa el valor de la conexion.

L I I

e—

&
1
: csp

—®

In
v

T

X

Fig. 4.4 Modelo Continuo de Hopfield
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Modelo continuo de hopfield de una neurona

Vamos a detenernos en el modelo continuo que Hopfield propone para
una neurona en el marco del modelo global de red neuronal. Como po-
demos observar de la figura 4.5, asimilamos la neurona a un nodo que recibe
el aporte en corriente de las salidas de las otras neuronas a través de las
transconductancias T Por otro lado, el nodo recibe un aporte de corriente
de una fuente externa para representar la entrada a la neurona.

El valor total de corriente se lleva al circuito paralelo conformado por el
condensador y la conductancia, que representa la resistencia y la capacitan-
cia de la membrana celular. El potencial u, que se genera en este circuito
se lleva a la entrada del amplificador no lineal, con funcién de transferencia
sigmoidal, como una aproximacion de la salida de la neurona en respuesta
al potencial de activacion total.

T
vi(t)

Fuente de
Ti corriente

e J\/\/—\
T.

i3

Unién
V3(t) sumadora de
corriente

T

N(t)

Fig. 4.5 Modelo Continuo de Hopfield de una Neurona

Si aplicamos el analisis de circuitos a este modelo continuo de Hopfield
de una neurona y usando las leyes de Kirchoff, para el nodo u,, la ecuacion
equivalente es la 4.8.

(4.8)

du. u.
I+ v. —u)l, =C. —++ -+~
4T =G e

Sireorganizamos la ecuacion 4.8, esta expresion la podemos transformar
asi:

du.
C aZ‘l =I,.+Zvj ———Zul i 4.9)

J

i a, =1+ zvj]:'j _”i(i'i' 2]:/)
dt - P, 5
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Si definimos el segundo término de la sumatoria como,

1_.1 4.10
X (pi+;T”) Gl

entonces podemos simplificar la expresion de la corriente total que llega
a la capacitancia, asi:

du, u,
Crt=L+YvT - 4.11
AN (4.11)

i

Si dividimos los dos lados de la ecuacion entre C,, obtenemos la siguiente
ecuacion diferencial 4.12 que modela el comportamiento del potencial u..

du. I v,T; U
i :71_1_ vy _ i (412
dt C. 2 C. R.C. )

1 ] 1 1 1
Con el fin de simplificar la anterior ecuacion, vamos a definir los si-

guientes términos:
_ T; 1 b 1

o, a=—— b
e) RC, C

1

De esta manera, vemos en la ecuacion 4.13 como el cambio en el voltaje
U. queda representado en funcion de la entrada externa i, la sumatoria de las

salidas de las demds neuronas y el valor del potencial u..

du,
u =b1, +Z(,ol.jvj —a;u, (4.13)
dt -

Si observamos detenidamente esta expresion, encontraremos su simili-
tud al modelo matematico que hemos venido utilizando para representar a
una neurona artificial.

La ecuacion 4.13 que representa el modelo continuo de Hopfield para
una neurona la podemos representar en formato matricial usando la ecuacion
4.14.

((11[5=WV-AU+BI (4.14)
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Si definimos al vector de estado como vector de potenciales de activacion
total de las diferentes neuronas, obtenemos las siguientes expresiones:

X=U (4.15)
V=@ (U)=0(X) (4.16)

Si reemplazamos los vectores de estado definidos en el modelo continuo
para la neurona, obtenemos la ecuacion 4.17 que representa en el espacio
de estado el mode-lo continuo de Hopfield .

‘:ff = W®O(X) — AX + BI Gl

Para aclarar estos conceptos apliquemos la ecuacion 4.17, en el caso de
una red neuronal de dos estados X, y X,, cuya representacion matricial que-
darda de la siguiente manera:

dx,
dr | W W d(x,) T 0 | x, N b, 0 |1,
& B Wy Wy, J[0(x,) 0 a,|x 0 by, |1,
dt

La figura 4.6, representa el diagrama de bloques nos muestra el modelo
continuo de Hopfield de la red neuronal.

w21
L1

W22

Fig. 4.6 Representacion en Espacio de Estado del Modelo Continuo
de Hopfield para una Red de dos Neuronas
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Funcion de energia para el modelo continuo de hopfield

De manera similar al caso de la red discreta de Hopfield, la convergencia
de la red continua de Hopfield, podemos estudiarla con base en el criterio
de estabilidad de Lyapunov.

Para el modelo continuo Hopfield propuso la funcién de energia, ecuacion
4.18, que depende de los potenciales de salida de las neuronas, la transcon-
ductancia de conexion, la entrada externa y la funcioén de transferencia del
amplificador inversor.

1 & & 1< 1 pvi _ L
E:_Ezzrmﬁx;g [o l(v)dv—glivi (4.18)

i=1 j=1

Para realizar el analisis de estabilidad de la red con base en el criterio de
estabilidad de Lyapunov, es necesario utilizar la derivada de la funcion de
energia calculada con la ecuacion 4.19.

dE _ 5 o[ 4070 (v, )
dr Z,.“C" dt [dt) (+19)

Si analizamos la expresion de la derivada, vemos que ésta depende de
tres términos:

* La capacitancia C. que siempre sera positiva.

* La derivada de la salida de la i-ésima neurona, que al estar elevada al
cuadrado, igualmente siempre sera positiva.

* La derivada de la inversa de la funcion de activacion de la neurona
i-ésima, que de igual manera, siempre sera positiva.

En la figura 4.7 observamos la funcion de activacion sigmoidal y su in-
versa. En la grafica de la funcion inversa tracemos una recta tangente imagi-
naria que va recorriendo todos sus puntos, entonces podremos observar que
la pendiente de esta recta siempre sera positiva y por esta razon la derivada
sera positiva.

Como todos los términos de la sumatoria de la derivada de la funcion
de energia son positivos, podemos concluir que esta derivada siempre sera
positiva, y si nos acogemos al criterio de Lyapunov, podemos estar seguros
que cuando la red neuronal esta en funcionamiento va a converger a un
valor estable.
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Fig. 4.7 Funcion de Activacion Sigmoidal y su Inversa

APROXIMACION PRACTICA

Red tipo hopfield con MATLAB®

En este primer proyecto quedaremos en capacidad de construir una Red
de Hopfield usando MATLAB®, con base en el siguiente programa. Si
aprovechamos la capacidad que tienen estas redes para memorizar datos, la
utilizaremos para almacenar dos puntos en el plano.

% Programa que construye una red neuronal tipo HOPFIELD y
almacena dos puntos en el plano

close all;
T=[11;-1-17’;

% Se grafican los valores a almacenar
figure;

plot(T(1,:),T(2,:),”*r’);

hold on;

axis([-1.11.1-1.11.1]);

% Se crea la red tipo Hopfield
red=newhop(T);

% Se verifica si los estados fueron almacenados
Ai=T,

[Y,Pf,Af] = sim(red,2,[],Ai);

Y
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% Se prueba con un estado diferente
Ai ={[0.8; 0.8]};

% Se simula la red para N pasos
N=10;

[Y,Pf,Af] = sim(red,{1 N},{},Ai);

Y{1};

Evolucion=[cell2mat(Ai) cell2mat(Y)];
Inicio=cell2mat(Ai);
plot(Inicio(1,1),Inicio(2,1),”b+");
plot(Evolucion(1,:),Evolucion(2,:));

disp(*Oprima una tecla para continuar’);
pause;

for i=1:10

Ai = {2*rand(2,1)-1};

% Se simula la red por N pasos

N=25;

[Y,Pf,Af] = sim(red,{1 N},{},Ai);

Y{1};

EvolucionAux(:,:,i)=[cell2mat(Ai) cell2mat(Y)];
InicioAux(:,:,i)=cell2mat(Ai);
plot(InicioAux(1,1,i),InicioAux(2,1,i),’b+’);
plot(EvolucionAux(1,:,i),EvolucionAux(2,:,i));
pause(1)

end,;

title(*Rojo = Patrones Memorizados Azul =Patrones de Prueba’)

hold off;

En la ejecucion de este proyecto propuesto es importante destacar que la
red me-moriza los puntos suministrados, pero si le presentamos un patron
diferente a dichos puntos, obtenemos como resultado que la salida de la red
evoluciona desde el patron presentado hacia uno de los puntos utilizados en
el entrenamiento, efecto que visualizamos en la figura 4.8.
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Rojo = Patrones Memorizados Azul =Patrones de Prueba
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Fig. 4.8 Visualizacion de la evolucién de la salida de la red
ante diferentes patrones de entrada

PROYECTOS PROPUESTOS

1. Proponga y simule una red tipo Hopfield para que aprenda los si-
guiente puntos definidos en un espacio de cuatro dimensiones. De-
fina patrones con los siguientes vectores:

P,=[1100] yP,=[0011].
Verifique el comportamiento de la red ante diferentes entradas en
MATLAB®

2. El objetivo ahora, es verificar como la red va minimizando su en-
ergia a medida que converge al patron almacenado, para verificar

este comportamiento, valide la red con los siguientes patrones.
Patrén de entrada: [1 10 1 1]

Tabla 1 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [1 1 0 11]

Patron de salida Energia Iteracion
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Patron de entrada: [0 10 1 1]

Tabla 2 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [0 1 0 1 1]

Patron de salida Energia Iteracion

Patrén de entrada: [100 1 1]

Tabla 3 Comportamiento de la red ante el patrén de entrada [100 1 1]

Patron de salida Energia Iteracion

Patron de entrada: [01 0 1 0]

Tabla 4 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [0 1 0 1 O]

Patron de salida Energia Iteracion

Patrén de entrada: [1 000 1]

Tabla 5 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [100 0 1]

Patron de salida Energia Iteracion
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Patron de entrada: [0 000 1]

Tabla 6 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [00 00 1]
Patron de salida Energia Iteracion

Patron de entrada: [1 00 0 0]

Tabla 7 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [1 0 0 0 0]

Patron de salida Energia Iteracion

Patron de entrada: [11 11 1]

Tabla 8 Comportamiento de la red ante el patron de entrada [1 0 00 0]

Patron de salida Energia Iteracion

Realice un programa en MATLAB® que permita simular la red de Hop-
field discreta. Dicho programa debe permitir visualizar la manera como
cambia la energia de la red a medida que va iterando.
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CariTuLo 5

MAPAS AUTO-ORGANIZADOS DE KOHONEN

INTRODUCCION

Los Mapas Auto-organizados (SOM por su nombre en inglés Self-Or-
ganizing Maps) fueron presentados por Teuvo Kohonen en 1982, por lo
que también reciben el nombre de Mapas Auto-organizados de Kohonen
o Redes Neuronales de Kohonen, estos mapas estan inspirados en la ca-
pacidad del cerebro humano de reconocer y extraer rasgos y caracteristicas
relevantes del mundo que los rodea. En la década de los ochenta, el profesor
Kohonen propuso una red neuronal artificial capaz de aprender la estructura
topologica de un conjunto de datos a través de un proceso de autoorga-
nizacion de las neuronas de la red.

Desde el punto de vista bio-inspirado, esta red posee un nivel de apren-
dizaje de mayor evolucion que el supervisado de los capitulos previos, puesto
que la red, de alguna manera, es capaz de encontrar de manera autonoma la
estructura de los datos, lo que nos facilita descubrir la informacion relevante
de estos datos sin necesidad de entregarle pares ordenados donde se define
una salida correspondiente a su entrada, como en el caso del aprendizaje su-
pervisado de las redes MLP. Por primera vez en este libro nos encontramos
con una red neuronal cuyo aprendizaje es No—Supervisado.
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Teuvo Kohonen

Profesor Emérito de la Academia de Finlandia, en 1982 propuso los
denominados Mapas Auto-organizados (SOM).

Los mapas auto-organizados se basan en la propiedad que tiene el
cerebro para formar grupos de neuronas que procesan informacion del
mismo tipo.

Los mapas auto-organizados se han aplicado a problemas diversos
desde la mineria de datos, hasta el procesamiento de imagenes.

La idea basica del SOM es crear una imagen de un espacio multidimen-
sional de entrada en un espacio de salida de menor dimension. Se trata de
un modelo con dos capas de neuronas, como observamos en la figura 5.1,
la primera capa es de entrada y la segunda de procesamiento. Las neuronas
de la capa de entrada se limitan a recoger y canalizar la informacién. La
capa de salida o procesamiento, esta ligada a la capa de entrada a través de
los pesos sinapticos de las conexiones; su principal tarea es la de realizar
una proyeccion del espacio n-dimensional de entrada en una espacio m-di-
mensional de salida, conservando las caracteristicas esenciales de los datos
gracias a la relacion de vecindad que se establece en las neuronas de la capa
de salida. Al final, obtenemos un mapa autoorganizado que nos muestra un
conjunto de sectores que agrupa los datos con caracteristicas comunes.

Figura 5.1 Mapa Auto Organizado

En otros tipos de redes neuronales no se tienen en cuenta las relaciones
topologicas o geométricas que hay entre los nodos, y no es relevante esta-
blecer algun nivel de vecindad entre neuronas cercanas de una misma capa
para establecer una relacion bilateral entre ellas. En el SOM este aspecto
de cercania si lo vamos a considerar, es importante en la estructura de la
red, y serd fundamental en la manera como van a interactuar las neuronas.
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Veremos que no va a existir la misma relacion entre dos nodos cercanos y
dos que estan muy alejados el uno del otro, asi que el objetivo sera entrenar
la red de manera que las salidas cercanas correspondan a entradas cercanas.
En la mayor parte de los casos utilizaremos la distancia euclideana para
tener una medida del nivel de relacién que hay entre estos nodos.

Se puede decir que el SOM es una clase especial y unica de red neuronal,
ya que construye un mapa que auto-organiza la topologia de las neuronas de
un espacio multidimensional, de manera que las distancias entre los datos
Se conservan.

Estos mapas clasifican automaticamente la informacion de entrada per-
mitiendo organizarla, de esta manera se pueden observar relaciones impor-
tantes entre los datos y descubrir otras relaciones subyacentes entre ellos.
El SOM sirve entonces como una herramienta de agrupacion de datos de
dimensiones altas y es facil de visualizar debido a su forma (usualmente) de
dos dimensiones.

EL MODELO BIOINSPIRADO DE KOHONEN

El cerebro estd organizado en zonas especializadas en procesar la diversa
informacion que le llega. Si aceptamos una simplificacion en los concep-
tos bioldgicos, podemos decir que en el cerebro hay una distribucion pre-
definida de sus neuronas, orientadas a procesar informacion especifica. De
todas maneras, esto no significa que dichas neuronas no puedan procesar
informacion de otro tipo, por ejemplo, cuando una persona pierde uno de
sus sentidos. Coloquialmente se dice que un invidente desarrolla otros sen-
tidos, pero en realidad lo que sucede es que en el cerebro ocurre una reorga-
nizacion de la manera como se procesa la informacion sensorial proveniente
de los sentidos que funcionan para suplir los datos faltantes por la vision,
en este caso.

El cerebro se especializa por regiones para procesar la informacién pro-
veniente de las diferentes partes del cuerpo humano. A estas regiones se
les conoce como mapas sensoriales y estan conformados por un conjunto
de neuronas asociadas entre si; como ejemplo podemos mencionar los si-
guientes:

» Mapa Somatosensorial que genera una imagen en el cerebro de la piel
del cuerpo humano.

* Mapa Retinotopico que procesa la informacion proveniente de la
vision.

* Mapa Tonotdpico que procesa la informacion proveniente del oido.
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Aunque genéticamente venimos predispuestos para que estos mapas reali-
cen tareas como la de diferenciar sonidos, para el caso del mapa tonotdpico,
el aprendizaje tiene un papel fundamental en la especializacion de estas
zonas. Por ejemplo, cuando escuchamos una orquesta sinfonica, en general
somos capaces de diferenciar los ins-trumentos de cuerda de los de viento,
ninguno de nosotros confundiria el sonido de una trompeta con el de un
violin; pero, ;qué ocurre cuando se interpretan instrumentos similares, por
ejemplo, un saxo tenor y un saxo baritono? Tal vez, ya no seamos capaces
de diferenciarlos. Sin embargo, un estudioso de la musica, a través de mu-
chos afios de entrenamiento logra no solo diferenciarlos, sino separar las
notas musicales que interpretan e identificarlas como un DO, un RE o un
MI, para citar algunas.

Con esto lo que queremos mostrar es como un adecuado proceso de
aprendizaje ayuda perfeccionar el trabajo realizado por estas zonas del cere-
bro que hemos denominado Mapas Sensoriales

En sintesis, podemos afirmar que el cerebro humano posee la capacidad
inherente de formar mapas topoldgicos a partir de la informacion del mundo
que lo rodea, por lo que Kohonen presentdé un modelo con capacidad para
formar mapas de caracteristicas, cuyo objetivo es mostrar que un estimulo
exterior (informacion de entrada), por si s6lo, suponiendo una estructura
propia y una descripcion funcional del comportamiento de la red, es sufi-
ciente para forzar la formacion de mapas.

ARQUITECTURA DE LA RED

El mapa auto-organizado de Kohonen esta constituido por dos niveles de
neuronas, el de entrada y el de salida. Pero so6lo en el nivel de salida se ge-
nera un procesamiento de informacion, por lo que recibe el nombre de Capa
de Salida y la red pertenece al tipo Monocapa. La conectividad es total, es
decir, todas las neuronas de la capa de salida reciben los estimulos de las
neuronas de entrada.

Las neuronas de entrada reciben la informacién de los datos provenientes
del exterior de la red neuronal y a través de las conexiones sindpticas envian
esta informacion a la capa de procesamiento de la red.

Kohonen propuso inicialmente una red con una capa de salida, figura
5.2, donde las neuronas estan organizadas en una fila similar a un vector, a
esta estructura la denominé LVQ (Linear Vector Quantization). A través de
un vector de entrada, presentamos a la red un estimulo, que es modificado
por los pesos sinapticos de las conexiones y se le presentan a la capa de
neuronas de procesamiento, resultando un vector de salida y.

Como veremos mas adelante, las neuronas compiten entre si para acti-
varse, ganando aquella cuyo vector de pesos sinapticos asociado, esté mas
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cercano al vector de entrada, es decir, se mide la distancia entre el vector
de entrada y los vectores de pesos sinapticos asociados a las m neuronas
de salida. Aquella neurona cuyo vector de pesos diste menos del vector de
entrada, serd la ganadora y modificara su vector de pesos con el fin de re-
presentar ese dato de entrada.

Fig. 5.2 Arquitectura de una red simple de Kohonen

La arquitectura del mapa bidimensional SOM de la figura 5.3 es similar a
la del LVQ, pero las neuronas de salida se organizan en forma de matriz. A
las neuronas organizadas de esta manera es lo que conocemos como el mapa
de la red. En general, este tipo de red permite tomar patrones de entrada
de dimension n y visualizar los grupos que hay en los mismos usando una
estructura bidimensional o de mapa.

La red neuronal tipo SOM tiene N neuronas en el nivel de entrada, M neu-
ronas en la capa de salida, se establece una conectividad desde la capa de
entrada hacia la capa de salida (Feedforward) y en la fase de entrenamiento,
se establece en cada neurona una influencia de las neuronas vecinas, lo que
se conoce como vecindad.
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Fig. 5.3 Arquitectura de una red en dos dimensiones

Cuando Kohonen plante6 su modelo de mapas auto-organizados, tam-
bién tuvo en cuenta que en el cerebro, no sélo se activa ante un estimulo,
una Unica neurona, sino que lo hace toda una region; propiedad que ga-
rantiza la robustez de nuestro cerebro y la respuesta adecuada frente a un
estimulo aunque éste posea niveles de incertidumbre. Pensemos, en como
es nuestra voz al iniciar la mafana, a media mafiana o en la noche... muy
seguramente es diferente, ;coincidimos en esta apreciacion? Pero de to-
das maneras las personas que nos conocen bien, nos reconocen, pese a que
nuestra voz tiene diversos matices. Pero existe un cambio mucho mas pro-
nunciado, y es cuando hablamos por teléfono: Muchas veces nos ha pasado
que a personas que conocemos poco no las reconocemos cuando nos hablan
por teléfono, pero a nuestros seres queridos, los identificamos sin ningin
tipo de duda. Justamente ésta es una capacidad de nuestro cerebro de res-
ponder adecuadamente a estimulos con niveles de incertidumbre y se debe,
en parte, a que no hay una unica neurona que responde al estimulo o que
haya aprendido a reconocer un Unico matiz de voz, sino que hay toda una
region que lo hace y a esto es lo que intentaremos emular con una Funcién
de Vecindad en el proceso de aprendizaje.

Enlafigura 5.4, observamos la funcion de vecindad, en los espacios bidi-
mensional y tridimensional. Se puede observar que el efecto de la vecindad
es mayor mientras mas cerca esté de la neurona ganadora, que estd ubicada
en el centro de la funcion de vecindad.

162



EpuarDO FrRANCISCO CAICEDO BRAVO - JESUS ALFONSO LOPEZ SOTELO

Fig. 5.4 Ejemplos de Funciones de Vecindad para Mapas
Auto-Organizados

ALGORITMO DE APRENDIZAJE

Consideraciones iniciales

Antes de llevar a cabo el proceso de aprendizaje de la red, debemos
definir los pardmetros que caracterizan la arquitectura de la red, es decir,
asignar el numero de neuronas (N) del nivel de entrada y la dimension la
capa de salida de la red (M). El nimero de neuronas de entrada es igual a la
dimension del vector de caracteristicas que define el problema que se va a
solucionar con la red. La capa de salida conforma el Mapa Auto-Organizado
de Kohonen y, en general, las M neuronas del mapa se distribuyen en una
matriz de dimension M, x M_, donde M, es el nimero de filas del mapay M_
el nimero de columnas.

El siguiente paso en el proceso de entrenamiento es inicializar los pesos
de la red. Estos pesos generalmente los inicializamos de manera aleatoria
en un rango comprendido entre cero y uno si los datos de entrenamiento han
sido normalizados. Si los datos de entrenamiento no han sido normalizados,
los pesos de la red se pueden inicializar aleatoriamente alrededor de la me-
dia de dicho conjunto de datos, aunque nuestra recomendacion es que los
datos estén normalizados.

Modelo matematico

El aprendizaje en el modelo auto-organizado de Kohonen esté4 regido por
la ecuacion 5.1 que define la variacion de los pesos, Aw,, en este algoritmo.
En donde la neurona ganadora y sus vecinas, modifican su vector de pesos
sumandole una fraccion de la distancia existente entre el vector de entrada
y el vector de pesos en el instante t del algoritmo.
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Aw, =o(t)h (H)(x—w,) (5.1)
donde,

X : Vector de Entrada

Aw, : Variacion del vector de pesos para la neurona r-ésima

: Rata de aprendizaje

: Funcion de Vecindad

. Vector de pesos de la neurona r-ésima
> Indice de iteracion

e
1z

La rata de aprendizaje o.(t) se calcula con base en la ecuacion 5.2, donde
a, y o, las corresponden a las ratas de aprendizaje inicial y final, respectiva-
mente; t . es el nimero maximo de iteraciones. Con esta expresion lo que
buscamos es que la rata de aprendizaje siga una forma exponencial, figura
5.5., con el fin de obtener al inicio del proceso fuertes variaciones en los
pesos y, a medida que evolucione el algoritmo, el tamaiio de los cambios de
los pesos se atenle para garantizar que al iniciar el algoritmo las neuronas
se distribuyan rapidamente entre los datos mas representativos de la base de
entrenamiento y al finalizar, cuando las neuronas ya hayan aprendido la dis-
tribucion de los datos, las modificaciones de los pesos sean mas pequefias
con el fin de solo llevar a cabo un ajuste fino de los pesos.

t

(Xf tmax
o) =a, 0(—‘ (5.2)

Razén de Aprendizaje

0 500 1000 1500 2000
Iteraciones

Fig. 5.5 Variacion de la Razon de Aprendizaje a(t)
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La funcion de vecindad se define con la ecuacion 5.3, donde d es la dis-
tancia euclideana entre la neurona ganadora s y la neurona r a la cual se le
modifican los pesos. El rango de vecindad o(t) es variable y se define con la
ecuacion 5.4, donde o, y o, corresponden a los rangos de vecindad inicial y
final, respectivamente.

=d (r.s)?
h (t) :e[ 10 J (5.3)
;
o(t)=o0, Or (5.4)
c

i

La vecindad es una funcidon exponencial cuya caracteristica hace que
las neuronas mas alejadas de la unidad ganadora, se vean afectadas en sus
pesos sindpticos en una menor proporcion que las mas cercanas; es impor-
tante resaltar como podemos modificar en el proceso de entrenamiento la
magnitud de la region de vecindad a través del parametro o(t). De hecho,
cuando iniciamos el entrenamiento de la red, definimos este parametro con
un valor grande, el cual se va disminuyendo a medida que la red progresa
en su aprendizaje, lo cual nos garantiza estabilidad en la convergencia del
algoritmo de aprendizaje de la red.

Ejemplo

Una vez definidos los valores iniciales de los pesos, procedemos a entre-
nar la red neuronal, cuya explicacion la haremos apoyados en un sencillo
ejemplo de clasificacion de patrones. En este ejemplo, un mapa auto-orga-
nizado es capaz de detectar dos grupos de patrones presentes en un espacio
bidimensional como el mostrado en la figura 5.6; naturalmente, este analisis
es extensible a un espacio de dimension N.

En la figura, los puntos rojos y azules representan los grupos que la red
debe clasificar, es decir, las dos clases de puntos que le vamos a presentar
a la red en su entrenamiento. Los puntos verdes representan las posiciones
aleatorias, en el espacio bi-dimensional, de las neuronas N, y N, al iniciar el
proceso de aprendizaje.
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Fig. 5.6 lustracion del algoritmo de entrenamiento de los SOM

El proceso de entrenamiento comienza seleccionando aleatoriamente al-
guno de los patrones de entrada, en este caso escogemos un patrén de la
clase Rojo, cuyas coordenadas se representan como (Px , Py), figura 5.6.a.
Las neuronas compiten entre si para decidir cual de ellas es la mas cer-
cana al patron seleccionado y para tal fin, calculamos las distancias d, y d,,
definidas entre el patron y las neuronas N, y N, respectivamente. Tal como
observamos en la figura, la neurona N, es la ganadora pues es la mas cercana
al patron de aprendizaje utilizado. Los pesos de la neurona ganadora los
representamos con W_, y le, cuyos valores debemos modificar con el fin de
acercar esta neurona hacia el patron seleccionado para el entrenamiento.

En la figura 5.6.b, ilustramos como la neurona ganadora modifica sus pe-
sos para acercarse al patron de entrenamiento presentado, lo que genera un
“movimiento” de la neurona en el espacio de entrada. La modificacion de
los pesos de la neurona ganadora se lleva a cabo con base en las ecuaciones
5.5y 5.6, que provienen de la ecuacion 5.1, cuando se desglosa para cada
una de las coordenadas.

w, (t+) =w, () +aOh, [P, -w, (1)] (5.5)

w (41) =0, (0 + 00, [P, -, (0] (5.6
Donde, W, (t) y W, (t) representan el valor de los pesos antes de la

modificacion; W (t+1)y le(t+ 1) representan el valor de los pesos después
de la modificacion y P,y P, definen las coordenadas del patron de entre-
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namiento seleccionado. En la figura también mostramos los vectores P -W,
y Py-le que son los que determinan la direccion hacia donde evoluciona el
nuevo peso. La neurona perdedora N, en este caso no sufre modificacion de
los pesos y el efecto final, es que se queda ubicada en sitio donde comenz6
en el proceso de aprendizaje.

Figura 5.7 llustracion del algoritmo de entrenamiento de los SOM

En la figura 5.7.a, presentamos las posiciones de las neuronas N1 y N2
luego de la primera iteracion del proceso de aprendizaje, para continuar con
el proceso de entrenamiento seleccionamos otro de los patrones, en este
caso seleccionamos un patron del grupo AZUL de coordenadas Px y Py.
Las neuronas compiten ahora para determinar cual esta mas cerca del patron
seleccionado, los valores d, y d,de la figura 5.7.a corresponden a las distan-
cias del patron seleccionado a las neuronas N, y N,. Como se desprende de
la figura, en este paso la neurona N, es la ganadora pues esta mas cerca del
patron de aprendizaje utilizado, los pesos de la neurona ganadora se repre-
senta con W, y W, 'y son los que modificaremos.

En la figura 5.7.{), ilustramos como la neurona ganadora modifica sus pe-
sos para acercarse al patron de entrenamiento presentado, lo que genera un
“movimiento” de la neurona en el espacio de entrada. La modificacion de
los pesos de la neurona ganadora se lleva a cabo con base en las ecuaciones
57y5.8.

Wy, (141 = W, () + 0 (D), [P, = s, (0)] (5.7)
w, (41 =y, () + (0B, [P~ w, (1)) (5.8)

Donde, W, (t) y W, (t) representan el valor de los pesos antes de la modi-
ficacion; W, (t+1) y V\/Zy(t+1) representan el valor de los pesos después de la
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modificacién y Py Py definen las coordenadas del patron de entrenamiento
seleccionado. En la figura tambicn mostramos los vectores P -W, y P -W,,
que son los que determinan hacia donde va a generarse el nuevo peso. La
neurona perdedora N, en este caso no sufre modificacion de los pesos y el
efecto final, es que se queda ubicada en sitio donde comenz6 en el proceso
de aprendizaje.

La figura 5.8 nos ilustra con claridad como las neuronas se acercan ha-
cia los datos de entrada para intentar representar la informacidon presente
en ellos. En la primera, vemos la representacion aleatoria y luego de dos
iteraciones, las neuronas se han acercado lo suficiente a los datos como para
representarlos en un proceso de decision.

Fig. 5.8 Estado Inicial y Final de las Neuronas en el proceso
de Aprendizaje del Mapa de Kohonen

En sintesis, hemos podido ver podemos ver como las neuronas se
“mueven” en el espacio de entrada para ubicarse sobre los datos de entrada.
Por ejemplo, si a un Mapa Auto-organizado de Kohonen le presentamos un
conjunto de datos que tienen forma de cuadricula, en la figura 5.9.a obser-
vamos la disposicion desordenada de las neuronas de un mapa de Kohonen
cuando inicia el proceso de aprendizaje y en la figura 5.9.b, vemos como
las neuronas adoptan la forma cuadriculada, luego, de finalizar el proceso
de aprendizaje.
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Fig. 5.9 Capacidad de auto-organizacion de los Mapas de Kohonen

(Caso Cuadricula)

Adicionalmente, en la figura 5.10 vemos un nuevo ejemplo de auto-orga-
nizacion del Mapa de Kohonen, en el cual le hemos presentado a la entrada

un conjunto de datos con forma de toroide.

Fig. 5.10 Capacidad de auto-organizacion de los Mapas de Kohonen

(Caso Toroide)
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Pasos del algoritmo

MAPAS AUTO-ORGANIZADOS DE KOHONEN
ALGORITMO DE APRENDIZAJE

* Paso 1
Definimos la arquitectura de la red, con N neuronas en la capa de
entrada y en la capa de salida un mapa de M, x M_ neuronas.
Cada neurona la definimos con el vector de pesos sinapticos, W,
tiene la misma dimensién R" del espacio de entrada, cuyos valores
iniciales se asignan aleatoriamente.
Definimos los parametros de control: G;, Gf Ol ; Olf y Ly

* Paso 2
Seleccionamos un vector de entrada x de manera aleatoria, tal que
pertenezca al conjunto de patrones de entrenamiento.

* Paso 3
Determinamos el indice de la neurona ganadora s con base en la
minima distancia entre el vector de entrada y los vectores de pesos
de las neuronas.

s =arg min|x- w,|

e Paso 4
Modificamos los pesos de la neurona r-ésima de acuerdo con:

AW, = (O)h, ()(x~W,)

donde,

t t
—dl(r,s)z]
a 3y tm"x G max
h”(t):e[ 207 ) a(t)=a,| |  o@)=c|—L
‘ o, c

i i

* Paso 5
Incrementamos el parametro t

t=t+1

e Paso 6
Sit< t . retornamos al Paso 2.
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PRINCIPIO DE FUNCIONAMIENTO

Una vez hemos finalizado el proceso de entrenamiento de la red neuronal
artificial, es comun utilizarla para clasificar un conjunto de datos y conocer
a que clase pertenece un patron de entrada. En este tipo de ejemplos, inicia-
mos presentando el patron de entrada a la red, lo que origina una compe-
tencia entre las diferentes neuronas de la capa de salida, que intentan deter-
minar cual de las neuronas esta a menor distancia del patrén presentado, en
el espacio N dimensional. Cuando el algoritmo define la neurona ganadora,
inmediatamente podemos determinar a que clase pertenece el patron de en-
trada y, entonces, se finaliza el proceso de clasificacion.

Si formalizamos matemdaticamente el procedimiento, al Mapa de Ko-
honen le presentamos el patron de entrada k-€simo X*=[x.*, x.%,..., x¥,..., X ],
para calcular la minima distancia respecto del vector de pesos w,. La neu-
rona que tenga la minima distancia, se constituye en la neurona ganadora y
definird la clase a la cual pertenece el patrén de entrada.

Retomemos el ejemplo de la seccion 4.3, donde entrenamos una Red
de Kohonen con un conjunto de datos que tiene dos clases definidas. En la
Figura 5.11.a, vemos el estado final del entrenamiento, donde las neuronas
N, y N,, se ubican en los conjuntos de datos rojo y azul, respectivamente.
Si le presentamos a la red un nuevo patron de coordenadas P, y P, . repre-
sentado en la figura como un circulo de color amarillo, la neurona ganadora
serala N,. En la figura 5.11.b, observamos como ¢l patron presentado ahora
es asignado a la clase rojo debido a que la Neurona N, fue la ganadora.

[a] [b]

Fig. 5.11 Principio de Funcionamiento del Mapa de Kohonen
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APROXIMACION PRACTICA

Capacidad de reconocer grupos de patrones de un mapa de kohonen

En este primer proyecto tenemos un conjunto de datos conformado por
dos clases, el objetivo es disefiar y entrenar una red competitiva para que
clasifique estos puntos, para lo cual presentamos el siguiente programa es-
crito en MATLAB®.

%SomClasificador.m
% Este programa nos permite clasificar un conjunto de puntasen el
plano

close all;
clear;

% Generamos el conjunto de patrones
px1=0.05*randn(1,20);
py1=0.05*randn(1,20);
px2=0.05*randn(1,20)+1;
py2=0.05*randn(1,20)+1;

p = [px1 px2; pyl py2];

% Visualizamos los patrones a ser clasificados.
figure

plot(p(1,:),p(2,),"0b’);
hold on;

% Creamos el Mapa de Kohonen
red = newsom(minmax(p),2);

disp(*Pesos y Bias Iniciales’)
Wini = red.IW{1}
Bini=red.b{1}

W(:,:,1) = red.IW{1};
B(:,:,1)=red.b{1};

% Graficamos las neuronas en la figura
plot(W(:,1),W(:,2),’or’);
title(“Posicion Inicial de las Neuronas’)
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hold off;
disp(*Oprima una Tecla’);
pause;

% Ejecutamos el proceso de aprendizaje de la red
red.trainParam.epochs = 25;

for i=1:20

red = train(red,p);

W(:,:,i+1) = red. IW{1};

B(:,:,i+1)=red.b{1};

end;

% Visualizamos los pesos y umbrales de la red
disp(‘Pesos y Bias Finales’)

Wfin = red IW{1}

Bfin=red.b{1}

disp(“Vectores’)
a = sim(red,p)
disp(‘Indices’)
ac = vec2ind(a)

% Graficamos la evolucion del proceso de aprendizaje

figure
plot(p(1,:),p(2,:),"0b);
hold on;

X1=W(1,1,));
Xla=reshape(X1,1,21);
Y1=W(1,2,:);
Yla=reshape(Y1,1,21);
plot(Xla,Yla,’or’);
plot(X1la,Yla);

X2=W(2,1,);
X2a=reshape(X2,1,21);
Y2=W(2,2,:);
Y2a=reshape(Y2,1,21);
plot(X2a,Y2a,’or’);
plot(X2a,Y2a);

title(*Evolucion de las Neuronas’)
hold off;
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En la figura 5.12, observamos la ejecucion de este programa y cémo las
neuronas del Mapa de Kohonen parten de un sitio aleatorio para con migrar
hacia los dos conjuntos de datos a medida que llevamos a cabo el proceso
de aprendizaje para cumplir con el objetivo de clasificarlos.

Fig. 5.12 Clasificacion de Patrones usando un Mapa de Kohonen

Capacidad de autoorganizacion de los mapas de kohonen usando MAT-
LAB®

Ejemplo 1: puntos en forma de arco

Con el fin de mostrar la capacidad de autoorganizacion de los Mapas
de Kohonen, vamos a ejecutar el siguiente programa, por medio del cual
le presentamos a la entrada de la red un conjunto de puntos que en el
plano siguen la forma de un arco, en seguida llevamos a cabo su entre-
namiento y visualizaremos el resultado del aprendizaje que hace esta
red.

%SomArco.m

% Programa que ilustra la capacidad de auto-organizacion de
los Mapas de Kohonen

% Las neuronas al finalizar seguiran la forma de arco que se
definio en los puntos.

close all;

clear;

% Definimos los patrones de entrenamiento
angles = 0:0.5*pi/15:0.5*pi;
P = [sin(angles); cos(angles)];
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% Creamos el Mapa de Kohonen
net=newsom([0 1;0 1],[10]);

% Visualizamos los datos de entrenamiento y el estado inicial de las
% neuronas de la red
figure;

plot(P(1,:),P(2,:),’00’);

hold on;

plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances);

disp(*Oprima una tecla para continuar’);

pause;

% Definimos los parametros de entrenamiento
net.trainParam.epochs=1000;
net.trainParam.show=100;

% Entrenamos la red
net=train(net,P);

% Visualizamos los datos de entrenamiento y el estado final de las
% neuronas de la red

figure;

plot(P(1,:),P(2,:),’00’);

hold on;

plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances);

En la figura 5.13, vemos el resultado de ejecutar el anterior programa,
en donde al iniciar tenemos que todas las neuronas del Mapa de Kohonen
estan centradas en el punto (0.5, 0.5) del plano. A medida que el programa
ejecuta el proceso de entrenamiento, podemos observar como las neuronas
paulatinamente buscan los datos de entrada y van asumiendo la forma de
arco, hasta que al finalizar obtendremos un resultado como el de la figura,
en donde las neuronas han modificado su estructura inicial para asumir la
forma de arco que le presentan los datos.

175



UNA APROXIMACION PRACTICA A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Fig. 5.13 Resultado del proceso de aprendizaje

Ejemplo 2: puntos en forma de cuadricula

Como un segundo ejemplo para mostrar la capacidad de auto-orga-
nizacion de los Mapas de Kohonen, vamos a ejecutar el siguiente programa,
por medio del cual le presentamos a la entrada de la red un conjunto de
puntos que en el plano siguen la forma de una cuadricula, para luego llevar
a cabo su entrenamiento y visualizar el resultado del aprendizaje que hace
esta red.

%SomCuadricula.m

% Programa que ilustra la capacidad de auto-organizacion de los
Mapas de Kohonen.

% Las neuronas al finalizar seguiran la forma de cuadricula
definida en los puntos.

close all;
clear;

% Definimos los patrones de entrenamiento
cont=0;
for i=0:0.2:1
for j=0:0.2:1
cont=cont+1;
X(cont)=i;
Y(cont)=j;
end;
end;
P=[X;Y];
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%Creamos el Mapa de Kohonen
net=newsom([0 1;0 1],[5 5], gridtop’);

% Visualizamos los datos de entrenamiento y el estado inicial de
las
% neuronas de la red

figure;

plot(P(1,:),P(2,:),’0b’);

hold on;

plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances);

disp(‘Oprima una tecla para continuar’);

pause;

% Definimos los parametros de entrenamiento
net.trainParam.epochs=2000;
net.trainParam.show=100;

%Entrenamos la red
net=train(net,P);

% Visualizamos los datos de entrenamiento y el estado final de las
% neuronas de la red

figure;

plot(P(1,:),P(2,:),’0b’);

hold on;

plotsom(net.iw{1,1},net.layers{1}.distances);

En la figura 5.14, vemos el resultado de ejecutar el anterior programa,
en donde al iniciar tenemos que todas las neuronas del Mapa de Kohonen
estan centradas en el punto (0.5, 0.5) del plano. A medida que el programa
ejecuta el proceso de entrenamiento podemos observar como las neuro-
nas paulatinamente buscan los datos de entrada y van asumiendo la forma
de cuadricula, hasta que al finalizar obtendremos un resultado como el de
la figura, en donde las neuronas han modificado su estructura inicial para
asumir la forma de cuadricula que le presentan los datos.
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Fig. 5.14 Resultado del proceso de aprendizaje

Capacidad de autoorganizacion de los mapas de kohonen usando uv-srna
Vamos a ilustrar la capacidad de auto-organizacion de los Mapas de Ko-
honen, usando el simulador de redes neuronales UV-SRNA que tiene desa-
rrollado un modulo para simular este tipo de redes competitivas. La interfaz
grafica con el usuario de este mddulo lo presentamos en la figura 5.15.

Fig. 5.15 Interfaz de usuario del Méulo RNA Kohonen de UVSRNA
Para seguir la misma metodologia propuesta en la seccion 6.2, propone-

mos que el Mapa de Kohonen aprenda una configuracién de puntos en for-
ma de arco, por lo creamos un archivo de patrones como el mostrado en la
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figura 5.16, que contiene 16 patrones de dos coordenadas, cuyos valores

debemos listar tal como ilustra la figura con el fin de ser leidos por UV-
SRNA.

Fig. 5.16 Archivos de patrones.

Una vez editado el archivo de patrones procedemos a invocarlo desde
UV-SRNA. Por defecto UV-SRNA crea un Mapa de Kohonen de 25 neuro-
nas organizadas en una matriz de 5x5; pero debido a que los puntos usados
definen una curva y no una region en el plano, debemos cambiar la arquitec-
tura de la red a un Mapa de Kohonen de 1x10 neuronas, usando la interfaz
de la figura 5.17.
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Fig. 5.17 Interfaz para definir la arquitectura de la red

Luego de definir la arquitectura de la red procedemos a su entrenamiento,
usando la opcion “entrenar” de UV-SRNA, quien nos responde mostran-
donos la evoluacion del proceso de entrenamiento desde un estado inicial
de las neuronas, donde su organizacion es aleatoria, hasta que finalmente
¢éstas adoptan la forma de arco definida por los puntos de entrenamiento. En
la figura 5.18, presentamos el avance del entrenamiento cuando se han eje-
cutado 10 iteraciones y en la figura 5.19, el estado final de la organizacion
de las neuronas luego de 600 iteraciones.

Fig. 5.18 Avance del Entrenamiento con 10 iteraciones
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Fig. 5.19 Situacion final del entrenamiento

En seguida procederemos a entrenar a un Mapa de Kohonen con un con-
junto de datos en forma de cuadricula, con base en el archivo de la figura
5.21.

Fig. 5.20 Archivos de patrones.

Por defecto UV-SRNA crea un Mapa de Kohonen de 25 neuronas orga-
nizadas en una matriz de 5x5, que por la naturaleza de este ejercicio manten-
dremos y procedemos a su entrenamiento usando la opcion “entrenar” de
UV-SRNA, quien nos responde mostrandonos la evoluacion del proceso de
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entrenamiento desde un estado inicial de las neuronas, donde su organizacion
es aleatoria, hasta que finalmente éstas adoptan la forma de cuadricula
definida por los puntos de entrenamiento. En la figura 5.21, presentamos
el avance del entrenamiento cuando se han ejecutado 10 iteraciones y, en la
figura 5.22, el estado final de la organizacion de las neuronas, luego, de 3000
iteraciones.

Fig. 5.21 Avance del Entrenamiento con 10 iteraciones

Fig. 5.22 Situacion final del entrenamiento

Clasificacion de patrones usando mapas de kohonen

El problema del iris fue presentado en la seccion 6.7 del capitulo 4, cuan-
do lo resolvimos utilizando una red tipo MLP, Ahora vamos a resolverlo
usando un mapa auto-organizado. Para este caso presentamos al mapa todos
los ejemplos disponibles para visualizar cual es la organizacion que adquie-
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ren la neuronas del mapa auto-organizado luego del proceso de aprendizaje.
En el siguiente programa escrito para MATLAB®, presentamos los pasos
necesarios para el entrenamiento de un Mapa de Kohonen.

%Programa que soluciona el problema de Clasificacion en la
Base de Datos IRIS

close all;
clear;
cle;
Nneuronas=[10 10]
datosauxiris = load(‘-ascii’,’iris_data2.txt’);
datosiris = datosauxiris(:,1:4)’;
red = newsom(minmax(datosiris),Nneuronas,’gridtop’,’dist’,0.9,
1000,0.1,0);
red.trainParam.epochs=1500;
red.trainParam.show=100;
red=train(red,datosiris);
yred=sim(red, datosiris);
indices=vec2ind(yred);
Mapa=zeros(10,10);
for (i=1:50)

fila=floor(indices(i)/10)+1;

columna=round(rem(indices(i),10));
if columna==
columna=10;
end;
Mapa(fila,columna)=1;
end;

for (1=51:100)
fila=floor(indices(i)/10)+1;
columna=round(rem(indices(i),10));
if columna==0

columna=10;

end;
Mapa(fila,columna)=2;

end;

for (i=101:150)
fila=floor(indices(1)/10)+1;
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columna=round(rem(indices(i),10));
if columna==0
columna=10;
end;
Mapa(fila,columna)=3;
end;
imagesc (Mapa(1:11,1:10)); figure(gcf)
figure
plotsomplanes(red)

En la figura 5.23, visualizamos la organizacion con que quedaron las
neuronas del mapa de acuerdo a las tres clases definidas para este problema.
En los colores rojo, amarillo y azul claro, vemos las neuronas que se activan
de acuerdo a las diferentes clases. Podemos resaltar que las neuronas que de-
finen una clase comparten una distribucion espacial continua y bien definida.
El color azul oscuro representa las neuronas que no se activaron.

Fig. 5.23 Visualizacion de la categorias detectadas por el
mapa auto-organizado

En la figura 5.24, mostramos la manera como cada una de las cuatro
entradas afecta las diferentes zonas del mapa auto-organizado. El color rojo
indica que en dicha region existe una alta influencia o valor de dicha ca-
racteristica. El color negro indica que la influencia de dicha caracteristica
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es nula. El color amarillo nos indica una influencia intermedia. Esta vi-
sualizacion es lo que se ha llamado el “analisis de planos” y, el mismo,
nos permite detectar cudles entradas o caracteristicas tiene mayor o menor
influencia en la determinacion de las diferentes clases por parte del mapa
auto-organizado.

Fig. 5.24 Analisis de planos para las difentes entradas
de la red neuronal

PROYECTOS PROPUESTOS

1. Repitael gjercicio del numeral 3.1.1 pero realizando el entrenamien-
to en UVSRNA.
2. Repitael ejercicio del numeral 3.1.3 pero realizando el entrenamien-
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to en UVSRNA.

3. Suponga que tiene unos puntos distribuidos en un plano formando
cinco grupos bien definidos como se muestra en la figura 5.9 Realice
el entrenamiento en MATLAB® y en UVSRNA de un mapa auto-
organizado que realice la sectorizacion de dichos grupos.

Fig. 5.25 Distribucion de 5 grupos bien definidos en el plano

4. Suponga que tiene ocho grupos de bien definidos en un espacio 3D,
realice la generacion de patrones y el entrenamiento de la red en
MATLAB® que permite sectorizar dichos patrones.

5. Suponga que tiene una distribucién de puntos en el plano de forma
triangular (figura 5.26). Genere dichos patrones y entrene una red
en UVSRNA que se ajuste dicha distribucion.

Fig. 5.26 Distribucién tridngular de puntos en el plano
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CariTuLo 6

RED DE BASE RADIAL (RBF)

INTRODUCCION

En este capitulo nos vamos a enfrentar a un nuevo tipo de redes neu-
ronales que fueron introducidas en 1985. Desde el punto de vista de su
arquitectura es una red multicapa unidireccional con aprendizaje hibrido,
pues en la capa oculta se sigue un algoritmo No-Supervisado y en la de
salida el aprendizaje es Supervisado.

Debido a su simplicidad y velocidad en el proceso de aprendizaje, y el
alto grado de generalizacion, esta red ha sido utilizada en diversas aplica-
ciones practicas, sobre todo en reconocimiento y clasificacion de patrones.
Otro campo de aplicacion que ha presentado resultados promisorios es la
identificacion y modelado de sistemas no lineales.

Las redes de base radial conceptualmente surgen como un caso particu-
lar de una red neuronal de regularizacion que se ha planteado como una
herramienta para solucionar problemas generales de interpolacion. Por esta
razon, en el presente capitulo abordaremos, primero, la definicion formal
del problema de interpolacion, luego plantearemos la estructura de una
red de regularizacion para, finalmente, abordar con detenimiento la red de
base radial, objeto de este apartado, incluyendo su arquitectura, modelo
matematico, algoritmo de aprendizaje y aplicabilidad.

EL PROBLEMA DE INTERPOLACION

Antes de abordar las redes RBF, es muy importante revisar el concepto
de interpolacion. La primera acepcion que encontramos de interpolacion,
esta relacionada con la estimacion o busqueda de nuevos valores a partir de
un conjunto discreto de valores conocidos.
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Otra acepcion estrechamente ligada con el problema de la interpolacion
es la aproximacion de una funcion de alta complejidad, normalmente con
un gran nimero de variables independientes, por una mas sencilla. Para el
caso de redes neuronales, dicha funcion ademds de compleja es desconocida
y s6lo disponemos de un conjunto de datos experimentales o de simulacion
que la representan. A partir de estos datos, con un entrenamiento apropiado
de la red, obtendremos una funcion que represente adecuadamente a es-
tos datos conocidos. El siguiente paso es verificar la capacidad de gene-
ralizacion de la red con el fin de garantizar que la red aproxime los datos
desconocidos que pertenezcan a la superficie que deseamos modelar.

Para ilustrar el problema de interpolacion, partamos de dos conjunto
puntos definidos, el primero en un espacio de p dimensiones y el segundo
en un espacio de dimension uno. El problema de interpolacion consiste en
encontrar una transformacién matematica s tal que,

s: R >R 6.1)

donde la transformacion se puede visualizar como una hiper-superficie
de dimension p+1.

I c R (6.2)

Por ejemplo, si suponemos que p=1, debemos encontrar una superficie
de dimension 2 para representar la interpolacion, en la figura 6.1 tenemos
un conjunto de datos conocidos representados por circulos y vemos como la
linea a trazos lleva a cabo la interpolacion.

Fig. 6.1 Interpolacién de un espacio de dimension uno
a otro de dimension uno
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En segundo ejemplo, supongamos que p=2, por lo que en este caso
debemos encontrar una superficie de dimension 3 para representar la in-
terpolacion, en la figura 6.2 partimos de un conjunto de datos conocidos
representados por circulos y vemos como los asteriscos realizan la interpo-
lacion.

Fig. 6.2 Interpolacién de un espacio de dimension dos
a otro de dimension uno

El problema de interpolacion hemos visto que se reduce a encontrar una
funcion que aproxime al conjunto de puntos con un error minimo. Si utiliza-
mos redes neuronales artificiales para interpolar y el error cuadratico medio
como medida de desempeio de la red, tal como lo vimos en el apartado 5.6
del Capitulo 3, la red puede entrar a memorizar los puntos de entrenamien-
to, que se manifiesta en una funcion con cambios abruptos y que tienen un
mal desempefio ante puntos que estuvieron por fuera del entrenamiento.

Con el fin de evitar este problema de memorizacioén adicionaremos a la
funcion de error, un término de regularizacion que busca una funcion apren-
dida que no pase exactamente por todos los puntos pero que su compor-
tamiento sea mas suave, con el propdsito de mejorar su capacidad de gene-
ralizacion. Sin embargo, el introducir un nuevo término de regularizacion
trae como consecuencia que se presente multiples soluciones al problema
de interpolacion.

En la ecuacién 6.3, vemos como la funciéon ®(F) a minimizar en el pro-
ceso de aprendizaje tiene dos términos, ®(E) que a su vez depende el Error
Global de la red y ®(F) introduce el concepto de regularizacion afectado
por A, con el fin de disponer un parametro que nos permita modificar la
suavidad de la funcion de interpolacion.
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O(F)= D(E)+ Ad(S) (63)

En la ecuacion 4, hemos sustituido la expresion del error global para
mayor claridad de la expresion a minimizar.

()= 3 3(d, -1, )+ 10(6) (6.4

p=1 k=1

La solucion al problema planteado en la ecuacion 4, se puede expresar
en términos de la funciones de Green G, definidas en términos de la norma
euclideana, tal como observamos en la ecuacion 6.5.

F(x)= iwiG(”x -x|) (6.5)

Esta ecuacion la podemos explicar graficamente en forma de red neu-
ronal, donde la funcion aprendida F(x) es igual a la sumatoria del producto
de los pesos sinapticos de la red w, por la salida de la funcion de Green
cuando es evaluada con la norma que existe entre la entrada a la red y el
centroide de la funcion de Green. La arquitectura presentada en la figura
6.3 se conoce como Red de Regularizacion, constituida por N entradas, una
capa oculta con L neuronas, donde L es igual al nimero de datos disponibles
en el conjunto de entrenamiento y una neurona de salida con funcion de
activacion lineal.

Fig. 6.3 Red de regularizacion

Las redes de regularizacion realizan una interpolacion exacta, donde en
la fase de entrenamiento el centro de cada una de las funciones de Green, se
asocia a un dato del conjunto de entrenamiento, por lo que este parametro
ya queda definido. Para calcular los pesos w, de la neurona de salida parti-
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mos de la ecuacién 6.6 que muestra la salida deseada de la red d en funcion
de las salidas de las funciones de Green y de los pesos.

Gw =d (6.6)

Si la inversa de la matriz de funciones de Green existe, podemos obtener
el vector de pesos w con la ecuacién 7.

w=Gd (6.7)

Generalmente, las funciones de Green utilizadas son las de base radial
como las mostradas en la figura 6.4.

X

d=e ™ T o=+ T
Fig. 6.4 Funciones Base Radial

REDES DE BASE RADIAL

La solucion del problema de interpolacion exacta usando las redes de
regularizacion, presenta los siguientes inconvenientes:

* El nimero de funciones de base es igual al nimero de puntos en el
conjunto de datos, lo que claramente es inconveniente sobre todo
en aplicaciones complejas cuyo conjunto de entrenamiento suele ser
muy grande.

* La interpolacion exacta de datos contaminados con ruido es tipica-
mente una funcion oscilatoria.

* Debido a la proliferacion de funciones de Green, cuando se tienen
muchos datos de entrenamiento, se puede perder capacidad de gene-
ralizacion.

Estos inconvenientes los podemos salvar planteando las redes de base
radial (RBF) gracias a las siguientes propiedades:

* El nlimero de funciones base (L) no necesita ser igual al nimero de
datos del conjunto de entrenamiento (P), por lo que en la arquitectura
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de red RBF, L sera mucho menor que P.

* Los centros de las funciones de base no coincidiran con los datos
de entrenamiento y, por consiguiente, se convierten en parametros a
modificar en la etapa de aprendizaje de la red RBF.

* El ancho de la funcién de base también puede ser variable.

Arquitectura de una red de base radial

A primera vista, si revisamos la figura 6.5 no existe una diferencia clara
entre la arquitectura de la red neuronal RBF y la del tipo MLP que vimos
en sesiones pasadas. Como en el caso de la red neuronal tipo MLP con
aprendizaje supervisado, la informacién fluye desde la capa de entrada ha-
cia la salida de manera unidireccional. En la capa de entrada no existe pro-
cesamiento de la informacion y solo sirve de interfaz entre el mundo real
y la RNA, transfiriendo el vector de entrada X a la capa oculta. La capa de
salida toma la informacion proveniente de las neuronas de la capa oculta
modificada por los pesos sinapticos existente entre estas dos capas y genera
la salida total de la red, a esta neurona de salida se le incluye la entrada de
umbral representada por w,.

La diferencia esencial entre estas dos redes esta en la capa oculta, em-
pezando por la funcidn de activacion ¢ que ya no es como la que habiamos
visto en los otros casos, sino que es una funcion del tipo base radial, normal-
mente la funcion de Gauss. Por esta razdn, los pardmetros que caracterizan
a esta capa oculta son el centro de la funcion de activacion (centroide) y su
respectiva desviacion estandar. Mas adelante nos ocuparemos de profundi-

zar en el procesamiento de esta capa oculta.

Fig. 6.5 Arquitectura de una red RBF
La capa de entrada corresponde simplemente a una interfaz entre el pro-

ceso a analizar o solucionar y la red neuronal. Toma los datos del entorno
de trabajo de la red y los lleva a su interior para el procesamiento. La capa
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de salida procesa los datos provenientes de la capa oculta y nos entrega la
salida de la red.

En la capa oculta se establece la diferencia fundamental con la red tipo
MLP, ya que no se calcula la entrada neta y aplica una funcion de acti-
vacion sigmoide o lineal como en el caso del Perceptron multicapa, sino
que opera con base en la distancia que existe entre el vector de entrada y el
centroide de un elemento de la capa oculta, ecuacion 8. En esta capa la fun-
cion de activacion es del tipo base radial, por ejemplo la funcion de Gauss.
A esta distancia se le aplica una funcion de base radial, como por ejemplo la
funcion de Gauss representada en la ecuacion 9. La capa de salida procesa
los datos provenientes de la capa oculta y como tiene una funcién de acti-
vacion lineal la salida corresponde a la suma ponderada de las salidas que
proporciona la capa oculta, ecuacion 6.10.

7 =x-e [ =X l-e,)’ (68)
(I)(I") — e—rz/ch2

> (6.9)
o(r)= (x2+6 2)
y(x) = Zcojq)_, (x)+w, (6.10)

En la figura 6.6, apreciamos el modelo de un elemento de procesamiento
de la capa oculta que recibe el vector de entrada x de dimensién N, se
calcula la norma respecto del vector centroide c, aplicamos la func:10n de
activacion de base radial para generar la salida y de este elemento.

X; — O

_— S

x —0O

Fig. 6.6 Elemento de procesamiento de una RBF
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En la figura 6.7, presentamos la arquitectura de una red RBF con N en-
tradas, L elementos de procesamiento en la capa oculta con funcién de ac-
tivacion de base radial y un elemento de procesamiento en la salida con
funcién de activacion lineal.

w —>o\c]21

Ypk

Fig. 6.7 Arquitectura de una red RBF

Entrenamiento de la red rbf

Con este tipo de red hemos planteado que el aprendizaje es hibrido por
lo que incluye el aprendizaje supervisado en la capa de salida y el no-super-
visado en la capa oculta; por esta razon el entrenamiento de las redes RBF
lo dividiremos en dos etapas:

1. Elentrenamiento de los elementos de procesamiento de la capa oculta
lo realizaremos de forma No-Supervisada, de una manera muy simi-
lar a como entrenamos los mapas auto-organizados de Kohonen.
Presentaremos los datos de entrada y los nodos de procesamiento
de esta capa, las unidades de procesamiento ocultas se encargaran
de dividirlos por sectores y cada una de las neuronas asumiran la
descripcion de los mismos en el espacio de entrada a través del vec-
tor centroide.

2. El entrenamiento de los elementos de procesamiento de la capa de
salida lo realizaremos de forma Supervisada con el algoritmo de
Correccion de Error, tal como fue descrito para el Perceptron.

Entrenamiento de la capa oculta
El aprendizaje No-Supervisado en estos elementos de procesamiento se
cumple en las siguientes etapas:
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Determinamos el valor de los centroides de los elementos ocultos y

para ello utilizaremos el Algoritmo de las k-medias.

Como esta fase es No-Supervisada no conocemos a priori el nimero

de clases o sectores en que se dividen los datos, por lo que se con-

vierte en un parametro de disefio que depende del tipo de problema

y su adecuada seleccion se hace de manera heuristica.

El paso siguiente es elegir los valores de los centroides C de los

elementos de procesamiento de esta capa. La eleccion la podemos

hacer de manera aleatoria, pero podemos tomar los primeros L pa-

trones del conjunto de aprendizaje, donde L es el niUmero de elemen-

tos de procesamiento ocultos escogido. Como podremos observar

mas adelante, el valor inicial de estos centroides es realmente irrel-

evante.

Luego de haber asignado el valor inicial de los centroides, en cada

iteracion t asignamos los patrones de aprendizaje x entre los L ele-

mentos de procesamiento ocultos. Cada patrén se asigna al elemento

de cuyo centroide diste menos, con base en los siguientes pasos:

» Tomamos el patron X del conjunto de entrada y calculamos la dis-
tancia a cada uno de los centroides.

* Verificamos cual es la menor de estas distancias.

* El patrén de entrada se asigna al sector representado por el cen-
troide cuya distancia haya sido minima.

* Repetimos este procedimiento para todos los patrones del con-
junto de aprendizaje.

Calculamos los centroides de los nuevos sectores generados en el

paso anterior, con base en la ecuacion 6.11.

~=p—2x (6.11)

p; : Nmero de patrones que han correspondido a la neurona j-€sima.

Si hay variaciones en los centroides retornamos nuevamente al paso
2en caso contrario, finalizamos la etapa de aprendizaje.
Calculamos con la ecuacion 6.12 la desviacion estandar o, por cada
uno de los sectores encontrados, con el fin de determinar el radio de
accion de cada una de los elementos de procesamiento.

(6.12)

x—cH
pjll
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Entrenamiento de la capa de salida

El entrenamiento de los elementos de procesamiento de la capa de salida
lo realizaremos de forma Supervisada con el algoritmo de Correccion de
Error, tal como fue descrito para el Perceptron. Si conocemos la salida de-
seada d_ y la salida que produce la red RBF y , podemos calcular el error
global de la red con la ecuacion 6.13, considerando a M como el nimero
de elementos de procesamiento en la capa de salida y P la dimension del
conjunto de patrones de entrenamiento.

lPM

EPZ_ZZ(dpk_ypk)z (6.13)

2 p=l k=1

Donde Yy €8 la salida del k-ésimo elemento de procesamiento de la red,
cuyo valor determinado por la ecuacion 6.10, depende de las funciones de
base radial; si re-escribimos esta incluyendo en la sumatoria el término de
umbral, obtenemos la ecuacion 6.14 y su representacion matricial en la ecuacion
6.15. Es bueno recordar, que el valor del umbral ¢, es igual a 1.

Y () =2 00, () (6.14)
y(x) =wd (6.15)

De la ecuacion 6.15 vemos la dependencia lineal entre los pesos de la
capa de salida y la salida de la red, por lo que la matriz de pesos que minimi-
za el error cuadratico se puede encontrar usando el método de los minimos
cuadrados. Otra forma de calcular esta matriz de pesos es utilizando méto-
dos basados en gradiente como los algoritmos ya estudiados en el capitulo
3, de Gradiente Descendente o Algoritmo de Levenberg Marquardt.

DIFERENCIAS ENTRE LAS REDES MLP Y RBF

La clasificacion de patrones es uno de los campos de mayor aplicacion
de las redes neuronales artificiales, en la figura 6.8 observamos la forma
como llevan a cabo este proceso las redes tipo MLP y RBF.
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Fig. 6.8 Ejemplo de Clasificacion de Patrones usando RNA

a) Clasificacion usando MLP  b) Clasificacion usando RBF

Para solucionar este tipo de problemas las redes MLP de aprendizaje tipo
backpropagation, tienen funciones de activacion de respuesta en rango in-
finito y ademas las superficies que generan se pueden asimilar a hiperplanos
en el espacio de decision. Para el caso que presentamos en la figura 6.8.a, la
informacion se representa en un espacio de dos dimensiones, la forma como
¢éstas clasifican los datos de entrada es por medio de lineas rectas cuyas in-
tersecciones definen semiplanos, en donde los datos pueden separarse por
pertenencia o no a cada uno de ellos. De esta manera definimos tres clases
de datos porque pertenecen a tres semiplanos que son delimitados por las
lineas rectas.

En este ejemplo estamos limitados, por razones de dibujo, a un espa-
cio de dos entradas; pero podriamos imaginarnos un espacio de n entradas,
donde las superficies de separacion son hiperplanos de n-1 dimensiones, en
donde igualmente se definen sub-espacios que nos separan adecuadamente
las diferentes clases de datos existentes en el conjunto de entrenamiento.

Las redes tipo RBF tienen en su capa oculta funciones de activacion
de base radial, por lo que la separacion de las clases es muy diferente al
llevado a cabo por la red tipo MLP, tal como observamos en la figura 6.8.b,
en ella vemos como se definen sectores alrededor de los datos de entrada,
deberiamos pensar que el proceso es inverso, es decir, que los datos estan
distribuidos en el espacio de entrada de acuerdo a la informacion que alber-
gan, y es la red la que busca esta organizacion y se adapta a ella a través del
proceso de aprendizaje. Al final, la red RBF genera un nimero determinado
de sectores que agrupan a los datos que poseen caracteristicas similares en
el espacio de entrada, llevando a cabo entonces el proceso de clasificacion.

Para entender con mas detalle lo acabado de exponer, veamos como una
red tipo RBF resuelve el problema de la funcion l6gica AND y comparemos
con el resultado entregado por un Perceptron y una red tipo MLP cuando
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resuelven este mismo problema.

El problema de la funcion l6gica AND, un Perceptron lo resuelve gene-
rando una linea recta que separa los puntos con salida en cero (los azules)
del punto con salida en uno (el rojo), tal como lo podemos apreciar en la
figura 6.9.

Fig. 6.9 Solucion de la funcion AND con un Perceptron

Una red neuronal tipo MLP con funciones de activacion sigmoidales en
la capa oculta es capaz de generar una superficie de separacion no-lineal
para resolver este problema, esta superficie es de tal forma que los puntos
con salida en cero queda en una region con salida cercana a cero y el punto
rojo queda en una region con salida cercana a uno, tal como ilustramos en
la figura 6.10.

Fig. 6.10 Solucion de la funcion AND con una red tipo MLP

Finalmente, una red tipo RBF para resolver el problema de funcion AND,
como vemos en la figura 6.11 solo necesita una neurona gausiana en su capa
oculta, dicha neurona se ubica en el punto con salida en uno, de tal manera
que cuando a la red llega el patron (1,1) la distancia de este patron respecto
al centro de la funcién de Gauss es minima y, por ende, la salida es maxima,
de tal manera que la salida de la red es méxima o en otras palabras tiende
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a uno. Los otros patrones estan mas distantes del centro de la funcion de
Gauss, por lo que su salida tiende a cero.

Fig. 6.11 Solucién de la funcién AND con una red tipo RBF

Otro caso mas interesante que ilustra las diferencias entre las redes neu-
ronales tipo MLP y RBF, lo podemos ver cuando se resuelve el problema de
la funcion logica XOR. Una red tipo MLP con funciones de activacion sig-
moidales en la capa oculta es capaz de generar una superficie de separacion
no-lineal para resolver el problema de la XOR, tal como observamos en la
figura 6.12, las salidas de los puntos de entrada (0,0) y (1,1) representados
en el plano, se asocian a las superficies no lineales representadas en color
azul que representa la salida 0; y las salidas de los puntos (1,0) y (0,1) se
asocian a la superficie roja que representa la salida 1.

Fig. 6.12 Solucidn de la funcién XOR con una red tipo MLP
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Una red tipo RBF para resolver este problema, necesita dos neuronas
con funcion de activacion gausianas en su capa oculta, dichas neuronas se
ubican en los puntos con salida en uno, de tal manera que cuando a la red
llega el patrén (0,1) o (1,0) la distancia de este patron respecto al centroide
de esta funcién es minima y, por ende, la salida de la neurona es méaxima.
Los otros patrones estan mas alejados de los centroides y su salida tiende a
cero, tal como observamos en la figura 6.13.

Fig. 6.13 Solucion de la funcion XOR con una red tipo RBF

Para complementar el anélisis previo, adicionalmente destacamos las si-
guientes diferencias que encontramos entre las redes neuronales tipo MLP
y RBF:

 Una red tipo MLP puede tener varias capas ocultas, mientras que en
una RBF solo podemos definir una capa oculta.
Por definicion de la arquitectura, las redes tipo RBF solo tienen una
capa oculta debido a la naturaleza de procesamiento que tiene esta
capa. En una red MLP es posible tener més de una capa oculta, de
hecho en aplicaciones complejas una red MLP con dos capas ocultas
puede resolver mas rapidamente el problema que una MLP con una
sola capa oculta.

* El tipo de informacion de entrada a la capa oculta de una red RBF es
diferente al que se procesa en una red MLP.
La informacion que llega a la capa oculta de una red tipo MLP es la
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suma ponderada de las entradas de la red, mientras que en la red tipo
RBF la capa oculta procesa la diferencia entre el vector de entrada y

el vector centroide de las neuronas.

El procesamiento en la capa oculta en una red tipo MLP es global
mientras en una red RBF es local.

Esta afirmacion es una consecuencia del tipo de funciones de acti-
vacion que estas redes tienen en su capa oculta, en una red tipo RBF
la capa oculta tiene funciones de Gauss cuya activacion se encuentra
localizada alrededor de su centro donde la salida es maxima, mien-
tras que las redes tipo MLP tienen funciones de activacion lineales o
sigmoidales en donde la salida maxima se da para un rango mucho
mayor de entradas.

APROXIMACION PRACTICA

Ejemplo de interpolacion exacta con MATLAB®

Este capitulo lo iniciamos con una revision a los conceptos basicos de in-
terpolacion exacta, y ahora la primera propuesta practica es poder llevar a
cabo un ejercicio para ilustrar este tipo de aplicacion a partir de la funcidon
descrita en la ecuacion 6.16, cuyos datos de salida estan contaminados con
ruido blanco centrado en cero y desviacion estandar 0.5.

v =0.5+0.4sin(2mnx) (6.16)

La interpolacion exacta la vamos a llevar a cabo con una red de regular-
izacion con funciones de Gauss para la activacion de las neuronas de la capa
oculta. Los centros de estas funciones los tomamos, inicialmente, iguales a
los patrones de entrada y su desviacion estandar es igual a 0.067. El codigo
en MATLAB® que implementa la aplicacion lo presentamos a continuacion,
y debe prestarse especial atencion a la forma como se lleva a cabo la inver-
sion de matrices.

% Ejemplo de interpolacion exacta
close all;

clear;

figure

x=0:1/29:1;
y=0.5+0.4*sin(2*pi*x);
ruido=normrnd(0,0.05,1,length(y));
yruido=y+ruido;
plot(x,y,”--b’,x,yruido,’ob’);

hold on;
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sigma=0.067;
CX=X;
for i=1:30

dis=x(i)*ones(1,length(cx))- cx ;
Phi(i,:)=exp( - (dis./(2*sigma))."2);
end;

% No funciona a pesar de ser la manera mas intuitiva de hacer
la

% Operacion matricial

% W=inv(Phi)*yruido’;

% La manera correcta de hacer el calculo es con la division izqui-
erda, pues de esta

%manera MATLAB realiza una estimacion por minimos cuadra-
dos de W

W=(Phi)\yruido’;

xeval=0:1/290:1;

N=Ilength(xeval);

for i=1:N

dis= xeval(i)*ones(1,length(cx))- cx ;
yco=exp( - ( dis./(2*sigma)).2 );
yred(i)=(yco)*(W);

end;

plot(xeval,yred,’r’), axis([0 1 0 1.25])
hold off;

Finalmente, en la figura 6.14 apreciamos el resultado de hacer una inter-
polacion exacta, donde claramente observamos que la capacidad de gene-
ralizacion de esta red es pobre, toda vez que la linea a trazos representa la
funcién sin contaminacion por ruido.
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Fig. 6.14 Interpolacion exacta realizada con una funcion de Gauss

Aprendizaje de la funcion xor

El codigo MATLAB® que presentamos a continuacion nos resuelve el
problema de la funcion 16gica XOR usando una red RBF. El propdsito es
ilustrar como este tipo de red puede solucionar problemas no linealmente
separables y motivar su estudio para su aplicacion en problemas de mayor
complejidad.

%Solucion al problema de la XOR usando una red tipo RBF
close all;
x=[0011;
0101];
yd=[0110];
red=newrb(x,yd,0,1);
Yred=Sim(red,x);
clc;
disp(‘La salida de la red entrenada es’)
disp(Yred);

Aprendizaje de una funcion de una variable

Con la red neuronal tipo RBF, a diferencia de la red de regularizacion,
ya no hacemos un proceso de interpolacion exacta cuando se entrena para
aprender una funcion y con esto ganamos en capacidad de generalizacion.
En este ejercicio de aplicacion, buscamos aprender la funcidon descrita con
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la ecuacion, el objetivo buscado es aprender la funcion que presentamos en
la ecuacion 6.17 y cuya descripcion grafica se aprecia en la figura 6.15.

f(x) =sen(x)cos(2*x) (6.17)

Fig. 6.15 Funcién a Aproximar con la red tipo RBF

A continuacion presentamos un programa escrito para MATLAB® que
permite alcanzar el objetivo planteado.

%Ejemplo de interpolacion usando una red tipo RBF

close all;
x=0:0.2:2*pi;
y=sin(x)+cos(2*x);

% Parametro de desviacion estandar o ancho de la funcion de
activacion de las neuronas de la %capa oculta.

des=1;

red=newrb(x,y,0.002,des);

xval=0:0.1:2*pi;

yred=sim(red,xval);

yval=sin(xval)+cos(2*xval);

figure;

plot(x,y,”ok’ xval,yred,’k’ ,xval,yval,’--k’);

title(*Azul = Original Rojo = Red’)
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Al entrenar la red con este programa, obtenemos una respuesta similar a
la de la figura 6.16, donde la linea azul representa la funcién a aproximar y
los circulos rojos corresponden a la salida de la red. Claramente se observa
que el proceso de aprendizaje es satisfactorio.

Fig. 6.16 Patrones de entenamiento y Salida de validacion
de la Red (des=1)

Un aspecto fundamental para la aproximacion de funciones con redes
RBEF, es el parametro de desviacion estandar de la funcion de Gauss que
definimos para las neuronas de la capa oculta. Si el valor de la desviacion
estandar es muy alto, por ejemplo 100, la salida de la red tiende a generar

una interpolacidon excesivamente suave, tal como apreciamos en la figura
6.17.
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Fig. 6.17 Interpolacion cuando la desviacion estandar es alta

Si por el contrario el parametro de desviacion se hace muy pequefio, por
ejemplo 0.1, la red presenta problemas de sobre entrenamiento y pierde ca-
pacidad de generalizacion, tal como se aprecia en la figura 6.18.

a) b)

Fig. 6.18 a) Interpolacion cuando la desviacion estindar es baja
b) Acercamiento para visualizar el sobre-entrenamiento

Identificacion de la dinamica de un sistema con una red rbf

En este proyecto asumiremos un reto muy interesante que se soporta en
la propiedad de estas redes, de aproximar una funcién con una precision
predefinida, el objetivo es realizar la identificacion de un sistema a partir
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de datos experimentales de entrada y salida, que utilizaremos como datos
de entrenamiento de la red. El proceso para identificar un sistema dindmico
usando redes RBF es similar al utilizado con las redes tipo MLP, que des-
cribimos ampliamente en la seccién 6.5 del capitulo 3.

En primera instancia vamos a identificar una planta lineal, cuya funcion
de transferencia conocemos y esta descrita con la ecuacion 6.18.

G(s)=— 22 (6.18)
(s+0.5)

Diseio del experimento y muestreo de datos

Primero es necesario definir el rango en el que se desea identificar la
planta, en este ejemplo el rango de los datos de entrada es [0,1]. Usando
la herramienta simulink de MATLAB® podemos simular el sistema con el
esquema de la figura 6.19, obtenemos el conjunto de datos para el entre-
namiento de la red.

——— P Entrada ’ Salida

To Workspace

To Workspace1
1
I -
st+2
Uniform Random Transfer Fen |:|
Number

Scope

Fig. 6.19 Esquema en Simulink del experimento

El bloque de entrada es un bloque tipo Band-Limited White Noise que se
encuentra en la biblioteca de sources.

El bloque offset es un bloque tipo constante también de la biblioteca
sources.

Debemos ajustar los parametros de estos bloques de manera adecuada,
de tal manera que obtengamos datos de entrada y salida como los de la
figura 6.20.
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Fig. 6.20 Una posible entrada y su salida obtenida en la Simulacion
Recomendaciones:

* El tiempo de muestreo lo debemos ajustar entre 0.1 y 0.2 veces la
constante de tiempo mas rapida del sistema.

* El ancho de los escalones de entrada debe ser aproximadamente el
tiempo de estabilizacion de la planta.

 La entrada del experimento debe cubrir todo el rango posible de va-
lores de la variable de entrada del proceso.

* Por lo general la entrada del experimento se disefia para que cubra el
rango de la entrada del proceso + el 20%.

Modelo a usar y estimacion de parametros (entrenamiento de la red)
Con los datos experimentales, procedemos a definir una arquitectura de
red que sirva para identificar la planta en cuestion. Como la planta es de
primer orden y al usar un modelo ARX, se necesitan como entrada de la red,
un retardo de la entrada y un retardo de la salida para obtener la salida ac-
tual; esto es justamente lo que aplicamos en el regresor del ecuacion 6.19.

y(k) = f(u(k=1), y(k=1))) (6.19)

Lo anterior nos lleva a la siguiente arquitectura de red.

208



EpuarDO FrRANCISCO CAICEDO BRAVO - JESUS ALFONSO LOPEZ SOTELO

Fig. 6.21 Estructura de la red utilizada para la identificacion

Como vemos en la figura 6.21, la red tiene dos elementos en la capa de
entrada, en la capa oculta el nimero de elementos de procesamiento lo de-
fine el usuario en la aplicacion software que entregamos en el recuadro, y
elemento de procesamiento en la capa de salida.

El paso siguiente es organizar los datos que se obtuvieron durante el
experimento y definir los patrones de entrenamiento a utilizar en el proceso
de aprendizaje de la Red Neuronal Artificial. Esto lo llevamos a cabo con-
struyendo un *.m en MATLAB®, el cual lo denominaremos entrenar.m y
aparte de organizar los vectores para obtener las entrada que necesita la red,
también realiza el entrenamiento de la red.

Creemos el archivo entrenar.m usando el codigo MATLAB® que se
muestra a continuacion.

% Entrenamiento de una red MLP para la identificacion
% de una planta lineal de primer orden

% u debe contener los datos de entrada a la planta.

% y debe contener los datos de salida a la planta.

% u,y deben son vectores columna.

%| Entradal | Entrada2 | Salida |

%:::::::::::::::::::::::::::::::::::::
% UL) | Y1) | Y@ |

6 UR) 1Y@ YO |

: R —

% Se pierde el ultimo dato del vector de entrada U
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close all;

U=Entrada’;
Y=Salida’;

N=length(U);
X=[U(1:N-1);
Y(1:N-1)];
Yd=[Y(2:N)];

red=newrb(X,Yd,0.0001,4)

Validacion del modelo obtenido con la red

Luego de procesar el entrenamiento, se tiene en el objeto red, una red que
ha aprendido la dindmica de la planta, para validar este modelo se realiza
un esquema en la herramienta Simulink de MATLAB® como el mostrado
en la figura 6.22.

Primero debe obtenerse una representacion en diagramas de bloques de
la red neuronal que se ha acabado de entrenar, para esto se utiliza el co-
mando gensim indicando el tiempo de muestreo usado para la obtencion de
los datos.

>> gensim(red,Ts)

donde,
red : Objeto de la red que se ha entrenado
Ts : Tiempo de muestreo seleccionado

Fig. 6.22 Esquema en Simulink para validar el modelo
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Cuando llevamos a cabo la simulacion del sistema en Simulink, el pro-
grama nos entrega una salida como la mostrada en la figura 6.23. Como
podemos observar la salida de la red sigue plenamente la salida de la planta
original, por lo que aseguramos que la red neuronal tipo MLP aprendi6 o
identifico la dinamica de la planta.

Fig. 6.23 Validacion del modelo obtenido

PROYECTOS PROPUESTOS

1. Identifique la siguiente planta usando una red neuronal tipo RBF
implemen-tada en MATLAB®. Realice una comparacion de resul-
tados con respecto a la solucion obtenida con un Perceptron Multi-
capa en el proyecto 6 del capitulo 3 de este libro.

5

Gls) (s> +4s+10)

2. Entrene una red tipo RBF tanto en MATLAB®, que aprenda la fun-
cion (0.5*sin(x)+0.5*sin(2*x)) de tal forma que X esté en el rango
—-n< X < 1. Para validar el entrenamiento verifique la capacidad de
generalizacion de la red entrenada.

3. Entrene una red tipo RBF en MATLAB® que aprenda la funcion
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Seno(x)/x de tal forma que X esté en el rango —10< x < 10. Para
validar el entrenamiento verifique la capacidad de generalizacion
de la red entrenada.

4.  Entrene una red neuronal tipo RBF en MATLAB® que sirva para
reconocer las vocales.

5. Entrene una red neuronal tipo RBF en MATLAB® que sirva para
reconocer los digitos del 0-9.

6. Entrene una red tipo RBF en MATLAB® que aprenda la siguiente
funcién de dos variables que se muestra en la figura 6.24. Verifique
la capacidad de generalizacion de la red entrenada.

Fig. 6.24 Funcion de dos variables a identificar

Sugerencia: Utilice el siguiente codigo para generar la grdfica de la
funcion a aprender.

Xini=[-3:0.2:3]; Yini=Xini;
[x,y]=meshgrid(Xini,Yini);

z= 3*(1-x)."2.*exp(-(x."2) — (y+1).”2) ...
10*(x/5 — x."3 — y."5). *exp(-x."2-y."2) ...
1/3*exp(-(x+1)./2 — y.2);

mesh(x,y,z)
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