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,
1
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 funcién ®(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 interpolacidon 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 funcién 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 niimero 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 funcion 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 informacién 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 nUmero 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.

M

Ep=li2(dpk_ypk)2 (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 mas 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.
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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 dinamica 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).72) ...
10*(x/5 — x."3 — y.N5). *exp(-x."2-y."2) ...
1/3*exp(-(x+1)./2 — y."2);

mesh(x,y,z)
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