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INTRODUCCION

Durante la segunda mitad del presente siglo el desarrollo de los sistemas
artificisles ha venido avanzando a grandes pasos, como consecuencia de las
necesidades que van surgiendo en 1as tareas diarias del hombre, que cada vez son mas
dificiles de realizar. De entre las que destacan ias labores complejas en las que se
requiere de un alto grado de precisi6n y rapidez para llevarlas a cabo.

Dentro de estos sistemas artificiales debido a su importancia destacan
principaimente: Los sistemas expertos y los sistemas basados en Redes Neuronales
Artificiales, slendo este ultimo el punto central en este trabajo.

Esta 4area de la inteligencia artificial debe su nombre a la intencién de crear
sistemas cuyo comportamiento fuera semejante al de las neuronas del cerebro
humano, es decir, sistemas que fueran capaces de recibir patrones de entrada,
procesarlos junto con la informacién que previamente es almacenada y producir
resultados, que si bien no son los deseados, volver a ser tomados por los sistemas
cuantas veces sea necesario, para finalmente proporcionar resultados satisfactorios.

La perspectiva de este trabajo tiene como objetivo principal proporgionar una
visién amplia sobre las redes neuronales artificiales, desde el simple concepto hasta
sus aplicaciones, Sobre sus inicios, principios, conceptos fundamentales asi como su
analogfa con las neuronas bioldgicas se hace referencia en el capitule uno. En tanto
en el segundo capitulo se dé& el siguiente paso, que consiste en conocer los
componentes basicos que estructuran a las redes neuronales artificiales y sus
caracterfsticas principales.

Durante el proceso del disefio de las redes neuronales artificiales se debe
realizar una adecuada seleccién de la estructura que tendrd la misma, ya que esta
debe ser acorde a las caracterlsticas de funcionamiento para cubrir las necesidades de
aplicacién que sé le haya asignado; para esto, se ha destinado el capitulo ndimero 3,
donde se mencionan los tipos méas comunes de topologfa.



Otro aspecto a considerar en estos disefios es el método de conexién de los
elementos internos de la red, asfl como la forma de alimentacién que tendrd y que
vayan de acuerdo con alguno de los algoritmos de entrenamiento que existen, que en
este trabajo en particular se utiliza el algoritmo de retropropagacién. Por lo que estos
aspectos se contemplan en el capltulo 4.

Finalmente en el caplitulo 5 se describen dos de los modelos de redes
neuronales artificlales de estructura mas sencilla, peroimportante, debido a que estas
sirven como base para la eonstruccién de modelos mas complejos, que para su manejo
requieren de un estudio mds profundo. Estos modelos son el Adaline y su extensién
el Madaline.



Qapitulo

INTRODUCCION A LAS REDES

NEURONALES ARTIFICIALES

INTRODUCCION

Los fundamentos de las redes neuronales artificiales se basan en el estudio y
la compresién de Ia estructura y de los conceptos de caradcter matemético que son
utilizados para definir y analizar el procesamiento de dichas redes. En la mayoria de
las investigaciones realizadas sobre las redes neurcnales artificiales, se les ha atribuido
tres propiedades principales que las caracterizan, las cuales se presentan a
continuacion:

TOPOLOGIA.

En esta propiedad se describe la organizacidn y la interconexién de los niveles
que forman parte de [a red, esto sirve para tener una mejor visién acerca de la red que
se desee trabajar y/o se esté investigando.

ENTRENAMIENTO.

Esta propledad tiene como funcién describir la metadologla que es utilizada para
proporcionarle a la red la capacidad de recibir, procesar, almacenar y reutilizar la

3



CAPITULO I: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

informacién que le sea suministrada para finalmente enviar resultados, que en forma
andloga a las neuronas biol6gicas serfa: percibir, comprender y actuar.

RECUPERACION.

Esta propledad esta muy relacionada con la anterior, debido a que en la etapa
de recuperacién se describe el proceso de extraccién de la informacién que ha sido
previamente almacenada en la red.

1.1. ANTECEDENTES.

Histéricamente el estudio de las redes neuronales artificiales tiene
principalmente dos objetivos: el deseo de comprender los principios sobre los cuales
trabaja el cerebro humano, y el lograr la construccién de maquinas las cuales sean
capaces de resolver tareas complejas.

Los primeros estudios llevados a cabo sobre redes neuronales artificiales datan
de la década de los 40's, los cuales se le atribuyeron a los investigadores Warren Mc
Culloch y a Walter Pitts quienes propusieron su tearfa general acerca de los sistemas
de pracesamiento de informacion. Dicha teorfa describe el modelo de redes
construidas a base de interruptores binarios o también conacidos comno elementos de
decisién que eran capaces de realizar operaciones légicas asf como funciones de
cardcter aritmético-l6gico, como se observa en la figura 1.1; debido a estas
caracterfsticas se les acredité el nombre de Neuronas.

Elsmantos de deslicién

e e

——g= T

—— a1 <

——— =

Flg.1.1.- Modelo de red neutonal artlficial propuesto por McCullock-Pitts.
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Cada uno de estos elementos de decisién puede toemar un valor de salida de O
o 1, de los cuales, cuando un elemento tama el valor O significa que se encuentra en
estado inactivo. contrariamente si se encuentra en el estado 1 decimos que se
encuentra en e} estado activo. Mc Culloch y Pitts en su teorfa manejan |a diferencia
que existe entre una red neuronal artificial v una computadora tradicional, consistente
en que en la primera, fas instrucciones de un programa no se ejecutan de forma
secuencial como ocurre en las computadoras tradicionales, sino en forma paralela,

Para el afio de 1949 Donald Hebb propone una regla para comprender la
conexién que existe entre las neuronas, y qus hasta la fecha se le conoce camo la
Ragla de Aprendizaje Hebbiana®, esta regla afirma que toda informacién proveniente
det exterior pusde almacenarse en ef interior de las conexiones, ademas postula la
técnica de aprendizaje que habria de servir como base para futuros desarroilos sobre
este campo, La regla de aprendizaje de Hebb fue una de tas primeras que aporté gran
ayuda a la teorfa de la red neuronal artificial.

En el transcurso de la década de los 50's, el investigador Marvin Minsky
comenzd sus trabajos sobre las primeras neuracomputadoras, para finatmente en 1954
construir y probar modelos que habfa propuesto, en fos que se adaptaran conexiones
del tipo automético, y que servirfan como base para el modeio denominado
PERCEPTRON.

Alrededor de los aiios 60°'s Frank Rosemblatt y un grupo de colaboradores
reatizaron estudios sobre una clase especifica de red neuronal artificial a la cual
denominaron PERCEPTRON?, que en un principio fue considerada coma un modelo
simplificado que trata de simular los mecanismos biolégicos de pracesamiento de
infarmacidn.

En forma general, un Perceptron estd constituido por dos niveles que se
encuentran separados y que represantan al nivel de entrada y salida respectivamente,
como se obsarva en fa figura 1.2, en la gue fos elementos del nivel de salida reciben
las sefiales provenientes de ios elementos que se encuentran en I3 entrada, pero
nunca en sentido contrario; los elermentos que se encuentran en un sélo nivel no se

oo, D.*Drgaairation of Behevice™ New Yort: Wikey, 1949,

2 cscamdian, P. "Priaciples of Newrodymesnics*, Washingice, D.C: Sperisn Bocks, 1962,
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comunican entre si, por lo que se dice que el flujo de informacién es estrictamente
direccional.

Nivel de
entrada

Nivel de
salida

Fig.1.2.- PERCEPTRON: Modelo de red neuronal sntificial propuesto par Frank
Rosamblatt,

En esta misma década un nuevo proyecto fue introducido, el cual fue llamado
ADALINE que se deriva del inglés ADAptive LINEar Comblner, junto con una nueva
regla de aprendizaje que lleva como nombre Regla de Aprendizaje Widrow-Hoff*,
Algunas de las primeras aplicaciones que se hicteron con los modelos ADALINE y su
extensién MADALINE que significa varias ADALINE (Many ADALINE) incluyeron el
reconocimiento de patrones, pronésticos del tiempo y controles adaptivos. Todo lo
referente a estos modelos serd estudiado en un capltulo posterior.

En tanto en Japén, Sun Ichi Amari {1972, 1977) propone un estudio acerca del
aprendizaje en redes neuronales construidas de elementos preestablecidos. Por su
parte, Kunihico Fukushima desarrolla una arquitectura de red neural artificial a la cual
llamé NEOCOGNITRONS®, esta arquitectura fue disefiada para el reconocimiento de
patrones de iméagenes; estas redes realizaban una simulacién de una imagen tomada
mediante un dispositivo que simulaba una retina artificial, para posteriormente
procesarla, utilizando para ello, niveles bidimensionales de neuronas, como se muastra
en la figura 1.3.

SWidrow, B. ad M. Hofl. *Adsptive Swilching Cirtuits”. in WESCON Convention Reconds, vl. 4. 1960,

*fuushima, K. *Necxognitron: A Hicrarchical Neursl Network Capeble of View! Paters Recoguition*, Newral Networks, vol. 1. 1938,
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Entrada Sensor Red neurons de
visual Optico dosa niveles
——
= 3
— [ = =
—
e
Entradas Salldas
Fig.1.3.- NEQCOGNITRON: Modelo da red artiticial por
Fukushima,

Durante este perfodo, Little y Gordon Shaw as{ como John Hopfield estudiaron
el proceso en el que una red neuronal logra almacenar y extraer informacién (sistema
racursivo); ademads, Little apunta las similitudes que existen entre la red neural del tipo
propuesto por McCulloch-Pitts y los sistemas denominados Spins o Sistemas de
i Magnéticos El les 0 modelos Ising. Estos sistemas se pueden observar
en la figura 1.4, en donde las localidades que se encuentran en el enrejado Gnicamente
puaden tomar dos diferentes orientaciones, como pueden ser hacia arriba o hacia
abajo. En analogfa con una red neuronal biol6gica, se identifica a cada localidad como
una neurona artificial y se asocia la orientacién hacia arriba con el estado activo y la
orientacién hacia abajo con e! estado inactivo.

Fig.1.4.. Spinsodel A < porlittle
y Shaw.
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En los afios de 1986 y 1987 surgieron nuevamente programas dedicados a la
investigacién de redes neuronales artificiales a tal grado de que llegaron a propagarse
un gran numero de conferencias asl como publicaciones de revistas enfocadas al
campo de la neurocomputacion.

A partir de 1986 cuando AT & T fabrica los primeros modelos de memorias
neuronales en circuitos integrados, se observa el crecimiento que han tenido estos
circuitos microelectrénicos; para esto, los sistemas neuronales artificiales fabricados
con tecnologla VLSI {Very Large Scale Integrated) han acaparado el mercado de la
electrénica.

Durante este crecimiento electrénico se han creado expectativas acerca de las
futuras aplicaciones que se le darén a los sistemas neuronales, dentro de las cuales
destacan la visién electrénica, hablar, tomar decisiones, y razonar, asf como la
intervencién en los procesadores de sefales tales como los filtros, los detectores y los
sistemas de control de calidad.

Actualmente la tecnologla en las redes neuronales lleva un paso muy acelerado
en su desarrollo, como es el caso de la expansién de los sistemas de redes neuronales
artificiales, los cuales estdn basados esencialmente en méquinas inteligentes.
Afortunadamente esta expansién hard que las tareas que hoy en dfa son dificiles,
puedan resolverse de una manara més sencilla y esto como consecuencia, traer una
mejor calidad de vida.

1.2. PRINCIPIOS.

Para tener una mejor comprensién sobre el concepto de redes neuronales
artificiales, se tienen que analizar varios puntos acerca de las redes neuronales
biol6gicas que a diferencia de las primeras, estas se encuentran alojadas en el cerebro,
para esto, es necesario estudiar el funcionamiento general del cerebro humano.

Un cerebro humano esta construido de aproximadamente 2'° elementos
inteligentes a los cuales se les denomina en términos biolégicos Neuronas, capaces
de comunicarse mediante una red de conexién compuesta de axones y sinépsis; una
neurona contiene una cantidad de aproximadamente 2'° sindpsis. Dentro de la
medicina, una hipétesis con respecto al modelo de un sistema nervioso biolégico, dicta
que las neuronas transmiten la informacién entre ellas mediante impulsos eléctricos.
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La entrada de una red neuronal biolégica esta compuasta por un conjunto de
sensores que desempeiian la funcién de receptores, los cuales proporcionan los
estimulos provenientes del exterior al interior de la red; dichos estimulos estan
representados por impulsos eléctricos que se encargan de transmitir la informacién
hacia el sistema nervioso central, provocando asf, efectos de respuesta humana, la
cual puede estar expresada en una gran variedad de acciones. En la figura 1.5 se
muestra el proceso que se lleva a cabo para enlazar la informacién al sistema nervioso
central.

Cuarpo

Aeceptores

Retroalimantacion
externa

Flg.1.5.- Proceso para enlazar la Informacion al sistema nervioso central,

Como se observa en la figura 1.5, la informacién es manejada en tres etapas,
las cuales son: el procesamiento, la evaluacién y |a comparacién con la informacién
que se encontraba previamente almacenada dentro del sistema nerviosc central. En
los momentos en que son requeridas, el sistema nervioso central genera seiiales de
control que son transmitidas hacia los 6rganos motoraes, con el fin de tener un
monitoreo de los mismos. Este rastreo se lleva a cabo mediante los enlazadores de
retroalimentacién que se encargan de verificar esta accién.

En general, se observa que de un sistema nervioso, en su estructura, muchas
de sus caracteristicas son semejantes a las que posee un sistema de control infinito.

Como siguiente paso en el estudio de las redes neuronales artificiales, esta el
de analizar la estructuray la fisiologla de la neurana biolégica, para posteriormente ver
y establecer la analogfa que existe entre estos dos modelos de neuronas.



CAPITULO I: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Las neuronas son los componentes elementales en una célula nerviosa, a su vez
éstas estan constituidas de tres bloques principales, que son:

CUERPO.

Es la parte dilatada que posee la neurona, dentro del cual encontramos el nicleo
y dos fibras nerviosas delgadas, parecidas a cabellos que se extienden a partir de
dicho cuerpo. Estas fibras varian en su anchura, como pueden ser desde unos cuantos
micrones hasta 30 o 40 micrones, y de longitud desde 1 o 2 milimetros hasta mas de
un metro.

AXONES,

Es el bloque especializado en distribuir 0 conducir excitacion desds la zona
dendrlitica. Generalmente, es largo y liso, pero puede dar un colateral ocasional.
Cuando un axon se separa del cuerpo celular debido a un corte, este sufre un ciclo de
degeneracién, Los axones conducen con normalidad el impulso nervioso en sentido
opuesto al cuerpo celular, es decir, alejdAndose del mismo.

DENDRITAS.

Constituyen el bloque de la neurona especializado en recibir la excitacién, tanto
de los estimulos del medio ambiente como el de otra neurona. En conjunto forman un
elemento denominado Arbol Dendritico, el cual esta constituido de fibras delgadas que
rodean al cuerpo de 1a neurona. El impulso nervioso que conducen las dendritas es en
sentido contrario al de los axones, es decir, hacia el interior del cuerpo celular.

La figura 1.6 muestra el esquema representativo de una neurona, donde se

involucran todos sus elementos. En ella, existe un fenémeno que se presenta cuando’

se realiza 1a unidn entre el axon de una neurona y la dendrita de la siguiente, al que
se le conoce con el nombre de sindpsis {aunque an realidad, durante este fenémeno
el axon y la dendrita no se tocan). E! impulso que se provoca debido a esta "unién”
s6lo puede atravesar en el sentido axon-dendrita.
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La sindpsis sirve de vélvula para impedir el flujo inverso de impulsos. La
transmisién a través de una sindpsis es considerablemente ma&s lenta que la
transmisién a lo largo de un nervio. Cabe mencionar que la conexién sinéptica afecta
danicamente a éreas limitantes de las neuronas que participan.

=—— Axones Provenlentes
¥ <) de otras ncuronss
-

Dendritas

Cuerpo de
la celula

e ImPUls0

Axon
alterno

s —

sxmpsu/ .

Neurona ﬁ (3\—— Neurons

esisara raceptora

Fig.1.6.- Esguema de una neurona real y gus componentes.

Comenzando a analizar lo que son en sl las redes neuronales artificiales,
tenemos que éstas se constituyen de patrones de entrada y salida, de elementos de
procesamiento (EP), de conexiones de peso y operaciones preestablecidas,

La figura 1.7 muestra una red neuronal artificial tipica, en ella se observa que
cada uno de sus niveles se compone de un conjunto de elementos de procesamiento.
cada uno de estos elementos reune valores que provienen de los conectores de
antrada, realizando asf operaciones matematicas predefinidas para finalmente producir
un valor de salida. Cabe mencionar que cada uno de los elementos que componen a
las redes serdn descritos en capitulos posteriores.

11
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Salldas

Entradas

Fig.1.7.- Esquema de una red neuronal srtificiat y sus prncipales componentes.

Las funclones basicas de las redes neuronales artificiales son las siguientes:

CLASIFICACION.

Esta funcién consiste en que un vector de entrada es transmitido a la red, para
el cual se produce una salida que es asociada a una clase representativa definida con
anterioridad.

IGUALACION DE VECTORES,

En esta funcién al igual que en la anterior, se introduce un vector de entrada,
para el cual se produce el vector de salida correspondiente.

COMPLEMENTACION DE VECTORES.,

A la entrada de la red se introduce un vector incompleto, obteniendo a la salida
un vector compiementado con las partes que se carecfan a la entrada.

ELIMINACION DE RUIDO.

Esta funcién consiste en eliminar el ruido que presenta un vector a la entrada

12




CAPITULO 1: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

de la red, obteniendo a la salida un vector similar al de {a entrada pero libre de ruido.

OPTIMIZACION.

A los vectores de entrada que presentan problemas en sus valores iniciales, la
red proporciona como resultado un conjunto de variables que nos de una solucién al
problema.

CONTROL.

Teniéndose en la entrada vectores que representan el estado actual de un
controlador, asf como la respuesta deseada de! mismo, la red da como salida una
secuencia adecuada de sefiales las cuales crearén la respuesta correcta.

Entre las caracteristicas importantes y representativas de las redes neuronales
artificiales se encuentran las siguientes:

*# Cada elemento de procesamiento que conforma a la red actua de forma
independiente.

* Necesariamente los elementos de procesamiento requieren de recibir

informacién para realizar correctamente su funcién, ademds, un elemento de

procesamiento no requiere conocer el estado de algun otro elemento.

* El trabajar con un gran nimero de conexiones trae como consecuencia un
valor de salida redundante y elevado, pero también facilita la representacion
mediante una major distribucién.

1.3. DEFINICION.

En el campo de los sistemas inteligentes se ha manejado un sinnimero de
definiciones referentas a las redes neuronales artificiales, de entre las cuales se
encuentran las siguientes:

* "~ Las redes neuronales artificiales pueden ser vistas como una caja negra la

13



CAPITULO |: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES,

cual acepta entradas y produce salidas “®. Este concepto hace referencia de
manera general de lo que es una red neuronal, a la que considera como un
conjunto de elementos que se encuentran alojados en el interior de una caja,
la cual recibe informacién que procesa para finalmente producir salidas, la
figura 1.8 muestra la idea de este concepto,

Red
Entradas neuronal Salidas

Arificial

Flg.1.8.- Modelo de Ia caja nagra, propussto por Patrick K. Simpson.

* " Una red neuronal artificial es un conjunta de atgoritmos gue tienen como fin
el de resolver tareas cognoscitivas, como lo es el aprendizaje y la

aptimizacién”®. Este concepto se inclina hacia la relacién que existe entre las
funciones gque realizan |las redes neuronales artificiales y el cerebro.

Una de las definicionas més aceptables sobre las redes neuronales artificiales
es la que maneja Drew Van Camp:

* " Una red neuronal artificial es un modelo de computadora inspirado en la
estructura y estudio de las neuronas reales. Como el carebro, estas redes

pued p , reorganizar datos y, 1o més interesante, aprender
"?

Spusick K, Simgson. “Foundationa of Neural Networks®, pag. 3.
el)ﬂid 8. Tourctdy, *Advanced in Newnl laformation Processing eysem®. val. 1.
1Dr=‘l Van Camg. "The Amatcur Scicolint”, Scicntific American. peg. 125.
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Agregando a todos los conceptos, fos investigadores llegan a un punto en
comin, que las redes neuronales artificiales est4n hechas de elementos llamados
unidades, las cuales representan a los cuerpas de las neuronas biol6gicas vy realizan
las funciones correspondientes de los axones y las dendritas; estas unidades se
conectan mediante enlazadores provocando el fenémeno sinéptico.

Semejante a la fuerza de conexién que existe en una sinipsis, el enlazador
multiplica ia salida de una unidad por un FACTOR DE PESOQ® para posteriormente
pasarfo a otra unidad y sumarlo con los valores provenientes de otros enlazadores.

Un fendmeno importante es el disparo o excitacién de una neurona, que
anélogamente, en las redes neuronales artificiales ocurre cuando el valor total de la
suma de fos enlazadores de entrada, excede a un valor ya preestablecido, para
entonces, los factores de peso que se encuentran en los enlaces sufren
modificaciones; v a todo este proceso se le conace como aprendizaje de la red.

UNIDADES

Existen tres tipos diferentes de unidades, de las cuales pueden estar
compuestas las redes neuronales artificiales: las unidades de entrada, que son las
encargadas de llevar la informacién proveniente del exterior, al interior de 1a red, Las
unidades de salida, cuya funcién es la de enviar las sefialas ya procesadas y visiblas,
a |a salida. El tercer tipo de unidad no la contemplan todas las redes en su disefio
{como es el caso de las redes de uno y dos niveles), astas son las unidades ocultas,
que tienen como funcién Ia de actuar como intermediario, es decir, reciben las seiales
provenientes de las unidades de entrada, 1a procesan y finaimente producen un valor
dirigido 8 las unidades de salida.

En la figura 1.9 se muestra un modelo de red sencilla, en donde los nimeros
que se ancuentran en fa unidades representan los valores de entrada preestablecidos.
Los valores que se encuentran sobre la linea de conexidn representan los pesos
asignados a los enlazadores aungue algunos de estos utilizan un atajo, es decir,
pueden desviarse 0 pasar por aito las unidades ocultas,

s, s -

o8 palrunce de teirada, -pmluu-'tm\s'nmdkhopmé-.

que b scr i
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CAPITULO &: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Unidad +1
de
entrada
! .2 Unidad
15 2T o5 | de
+1 salida
Unidad
de
entrada +1
Fig.1.9.. que uns red artificial con implamentacién de

valoras an sus pasos y entradas.

En la figura 1.9 se observa el siguiente caso: si alguna de las unidades de
entrada presenta un valor de 1 y la otra un valor de O, el valor de entrada a la unidad
oculta serd de 1, eso se debe a que (1 * 1) + {0 * 1) = 1, Si este valor fuera
menor que el valor preastablecido (0.5}, 1a unidad ocuita no se dispararia, En tanto,
el valor que puede encontrarse en la unidad de salida puede ser: (1 * 1) + (0 * (- 2))
+ (0 * 1) = 1, el cual es mayor al valor preestablecido, por lo que se dice que la
unidad de salida se dispara.

La l6gica que se utiliza en este modelo de red neuronal es semejante al
comportamiento de una compuerta OR Exclusiva (EXOR). En resumen, si tan sélo una
de las unidades de entrada contiene e} valor de 1, la red siempre producira en su salida
un valor 1, de lo contrario, se presentara un valor 0. Esto significa que la unidad de
salida no se disparara.

Finalmente podemos decir, que modelar una red neuronal artificial
implementandola mediante una compuerta EXOR no es particularmante interesante,
debido a que seleccionando cuidadosamente los pesos y entradas de la red se puede
asemejar cualquier funcién légica. Lo que es realmente interesante de tales redes es
que no es necesariamente elagir los pesos y las entradas, ya que estos pueden
comenzar con cualquier valor.

Posteriormente, la red comienza a mostrar de forma repetida los vectores de
aentrada y salida asf como los pesos necesarios para implementarlos a la compuerta
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CAPITULO J: INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

EXOR; de esta manera la red se encuentra en proceso de aprendizaje. Por lo que, para
un gran conjunto de datos, la red es capaz de reconocer vectores que no haya
analizado anteriormente.

1?7
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ELEMENTOS DE UNA RED

ARTIFICIAL

INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales tienen en su estructura dos componentes
bésicos, los cuales son los Conectores y los Elementos de Procesamiento, que
dependiendo de las necesidades resultantes a partir de la implementacién y dei disefio
de la red, seré la cantidad utilizada de estos componentes.

Ademds dependiendo de la aplicacién que se le destine a la red, se presenta la
necesidad de utilizar otros componentes ademas de los antes mencionados, como son
el caso de las Funci Pri blacidas, de los Vectores de Entrada y los Vectores
de Salida.

Para comprender lo que son los componentes de una red neuronal artificial,
haremos una analogfa entre una grafica dirigida y una red neuronal artificial, para esto
tenemos que una gréfica dirigida contiene en su estructura trazos conocidos como
Conexiones, que sirven para enlazar sus nodos o elementos de procesamiento, y que
permiten el flujo de la informacién en una sola direccién, siendo esta representada por
una flecha; de esta forma, el flujo de la informacién se lleva a cabo mediante los
trazos y llegan hasta los elementos de procesamiento que es en donde se realizan las
operaciones.
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CAPITULO 1): ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

Acerca de los componentes de una red neuronal artificial es conveniente dar a
coriocer la terminologfa que se utilizard en la descripcién posterior de cada elemento.

Para ilustrar esta terminologla, considere la figura 2.1.

Fig.2.1.- des una red artificial de 2 niveles.

En la figura 2.1 se observa la estructura de una red neuronal artificial, la cual
consta de dos niveles (nivel de entrada y nivel de salida). Dentro de cada nivel se
encuentran los elementos de procesamiento que en conjunto forman vectores de
entrada y salida, y cuya funcién es la de manejar la informacién proveniente del nivel
de entrada y enviar una respuesta hacia la salida.

La nomenclatura para describir a los vectores de entrada y salida se denotard
con las primeras latras del alfabeto { por efemplo A,B,C, etc ) acompaiiadas de un
sublndice, el cual servird para indicar la ubicacién del vector dentro la red neuronal.
De esta manera, 10s vactores de entrada se representarén por la siguiente acuacién:

A, = (844, 8,30 Buas oeoees By) donde k =

y los vectores de salida por la ecuacién :

I
-
b
(2}
3

B, = (b, by, byay erees by donde k



CAPITULO Ii: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.,

Los Elementos de Procesamiento que se encuentren en un nivel cualquiera, se
representan con la misma variable que le fue asignada a dicho nivel. Por su parte, al
conjunto de elementos de procesamiento de un nivel se le conoce como Vector de
El tos de Pr iento (PE’'s) al que se le interpreta con las \ltimas letras del
alfabeto{ por ejemplo T,U,V, etc ), aunque en muchos de los casos, el utilizar 3 niveles
de elementos de procesamiento, son los suficiente para formar una red neuronal
artificial aceptable. De esta manera, los elementos de procesamiento que se
encuentren localizados en el nivel de entrada se representaran mediante la siguiente
ecuacion:

Fx = Xy Xgu vevney X}

De donde cada elemgnto x, recibe informacién de su correspondiente entrada
que se denotard como a,. El siguiente nivel de elementos de procesamiento sera
indicado como F,, y asl sucesivamente. Volviendo a la figura 2.1, se observa que el
segundo nivel de la red es considerado como el nivel de salida, que se representa con
1a siguiente ecuacion:

Fyv = (Yo Yar ceees Vo)
De donde cada elemento v, esta correlacionado con el j-ésimo elemento de B,.

Los pesos conectados entre los niveles de la red neuronal, que como se
menciond en el capitulo anterior sirven para modificar los valeres que circulan en las
conexiones, son almacenados en un arreglo matricial, denominado como Matriz de
Peso, la cual puede estar representa por cualquier letra intermedia del alfabeto {
T.U,V, etc ).

Para el caso de la figura 2.1, que muestra una red neuronal de dos nivales,
tenemos que su respectiva matriz de pesos es como la que se ilustra en la figura 2.2,
que sirve para representar las correspondientes conexiones entre los elementos de
procesamiento del nivel de entrada sefialado como Fy v los del nivel F, { nivel de salida
}. De acuerdo a la matriz de pesos de la figura 2.2, el valor de W,,, significa la
conexién de los pesos de los elementos de procesamiento de x, con el dey,.
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CAPITULO 1i: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

¥ 41 Y 42 Y s Y= F,
1 1" 12 13 T
x
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Fig.2.2.- Matiiz de peso de una red neuronal de dos niveles.

2.1. VECTORES DE ENTRADA, VECTORES OCULTOS Y
VECTORES DE SALIDA.

Como se habfa analizado anteriormente, las redes neuranales artificisles estan
compuestas por un gran nimero de unidades interconectadas, de manera que estas
a su vez forman Vectores, que dependiendo de su ubicacién o nivel en que se
encuentren dentro de la red neuronal, se les denominan como Vectores de Entrada,
Vactores Ocultos o Vectoras de Salida.

Dependiendo del niimero de niveles que conformen a la red neuronal, tendra
asta un cantidad proporcional de niveles ocultos, y a su vez, un nimero determinado
de vectores de salida asl como los vectores de entrada.

Como se puede observar en la figura 2.3, el proceso de sindpsis se representa
mediante un peso que puede ser modificado, el cual es asociado con cada una de las
conexiones.

La mayorfa de los modelos de redes neuronales artificiales presentan dos
desventajas importantes y bésicas: por un lado, no tienen la capacidad de proporcionar
la geometrla mas acertada del funcionamiento de las dendritas y los axones, y por el
otro, el de asemejar o interpretar las salida eléctrica, como la que se produce en una
naurona biolégica, como un simple valor numérico que representa la magnitud de
disparo.
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CAPITULO lI; ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.
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Fig.2.3.- Proceso de sindpsis en una red neuronal artificial.

De Ia figura 2.3 se puede observar que cada unidad transforma una actividad
proveniente del exterior en un vector de entrada, siendo éste a su vez transmitido a
otras unidades; este proceso se lleva a cabo durante dos fases: Primero, el vector de
entrada es multiplicado por un factor de peso colocado sobre su conector, dando
origen a un valor denominado Entrada Resultante, posteriormente se suma
simuitdneamente con las otras entradas, forméndose as/l, un valor denominado Entrada
Total Resultante. Segundo, una unidad hace uso de una Funcién de Entrada-Salida con
el tin de transformar el valor de entrada total resultante a un valor de salida, llamado
Actlvidad de Salida.

La Funcién Entrada-Salida y los pesos que se manejan en una red neurona? en
perfecta combinacién, determinan el desempeiio que logre la red. Por su parte, la
funcién Entrada-Salida puede encontrarse en cualquiera de las siguientes tres
categorfas: Lineal, Umbral o Sigmoidal (en funcién de Sigma).

En caso de que la funcién se encontrase en la categoria de unidades lineales,
tendrfamos que la actividad de salida de la red neuronal serad proporcional al total de
las entradas. Para el segundo caso, el de las unidades umbrales, la salida unicamente
puede tomar uno de dos niveles, el que serd determinado dependiendo si el valor de
la entrada total resultante sea mayor o menor que alguno de los valores
preestablecidos. Por altimo, para el caso de las unidades de tipo sigmoidal, el valor de
salida, constantemente se encuentra en estado de variacién, y esto trae como
consecuencia ciertos cambios en la entrada; los casos anteriores se muestran en la
figura 2.4. :
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CAPITULO II: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

Entrada Funciones Salldas

Fig.2.4.- Funcidn Entrada-Salida en sus tres categorlas: Lineal, Umbral y Sigmoidal.

De las tres categorfas anteriores, la que se considera mas préxima al
comportamiento de las neuronas biolégicas, es la de las unidades sigmoidales, aunque
las tres son consideradas Unicamente como aproximaciones al comportamiento real.

La clase de red neuronal artificial que con mayor frecuencia se disefia y se
construye es la que se estructura de tres grupos o niveles, que son interconectados
de la siguiente manera:

El Nivel que contiene a la unidades de entrada se conecta al nivel de las
unidades ocultas, siendo éste a su vez conectado con el nivel formado con las
unidades de salida. Por su parte, el funcionamiento de ias unidades de entrada
consiste en suministrar la informacién del exterior o de realimentacién més reclente.
En tanto, la funcién de las unidades ocultas se va componiendo de acuerdo a las
actividades que realizan las unidades de entrada en combinacién con los pesos que
han sido colocados sobre las conexiones que se encuentran entre las unidades de
entrada y las unidades ocultas.

De una forma muy similar, el comportamiento de las unidades de salida se
deriva tanto de las actividades de [as unidades ocultas como de los pesos colocados
sobre las conexiones entre ambas unidades. Este tipo de red ademas de ser uno de
los més sencillos, es uno de los més interesantes, debido a que fas unidades ocultas
tiene ia capacidad de construir sus propias interpretaciones acerca de las actividades
de entrada, de esta manera, mientras los pesos sufran ciertas modificaciones, daran
otras interpretaciones diferentes sobre las actividades de entrada.

23



CAPITULQ !i: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

Una situacién muy interesante, es que no todas las redes peuronales artificiales
operan con algunos tipos comunes de vactores, es decir, algunos sistemas neuronales
requieren para su operacidn de patranes simples, a estos sistemas se les conace con
el nombre de Red Neuronal Artificial Autoasociativa; pero también existen los sistemas
denominados Redes Neuronales Artificiales Heteroasaciativos, debido a que utilizan
para su funcionamiento patrones pares.

Para las redes del tipo autoasociativa tenemas a un conjunto de patrones que
se encuentran previamente almacenadas en fa red, los cuales son coamparados con el
patrén de entrada y si alguno es similar, entences ambos patrones se asocian, en la
figura 2.5 se muestra este tipo de red, en la cual, un cuadrado incompleto, es
asociado con el guadrado que se encuentra en el interior de la red.

Patrén de
entrada

cuadro
incampisto

= AQ

Auto-asociacién

=

cuadrado

#19.2.5.- Rad

§ antiticlal

En las redes hetsroasaciativas, los patrones que se encuentran en su interior,

estan agrupados en pares, y de igual manera que en la red autc

.

iva, se

a

fa entrada con los patrones almacenados, asoclandole el par {romboide} que le fue
asignado al patrén que se le asemeja (cuadrado). Esto se observa en fa figura 2.6.
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CAPITULO II: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

Patrén de Hetero-asociaclén

e‘ntrada A —_ O
OO0 = RO—Tp—= [T
cuadro X— 8

incomplato romboide

Flg.2.6.- Red artificial {

Debido al tipo de procesamiento que realice la red neuronal, existen
basicamente dos tipos de redes que son: las que tinicamente tienen la capacidad de
procesar datos en cédigo binarsio; este tipo de méquinas se pueden ver tanto en el
modelo de la Red Neuronal Artificial de Hopfield® perfeccionado por Amari en 1972,
como en el modelo llamado El Cerebro como una Simple Caja de Anderson',

Por el contrario, otros modelos de redes neuronales artificiales, tienen la
caracterfstica de procesar datos con valores reales, como es el caso del Método de
Realimentacion hacia Atras de Willlams®', que sers tema de andlisis en un capitulo
posterior, y del Vector de Cuantizacién para el Aprandizaje de Kohonen'?, cuyo
propésito es el de producir un cédigo obtenido de un patrén de entrada de n
dimensiones, el cual es trasmitido a través de un canal y utilizado para reconstruir la
entrada original con un minimo de distorsidn.

’IJ. Hopficld, *Newsa) Notwork sad Physical Systems wich Emcrgent Colketive Computational Abilities®, Proc, Natl. Acad, Sci., vol, 79, Apr.,
1992,

lﬂm 1.1, Sitverwei, 3, Ritz, and R, Jooes, "Distinclive Peatures, Catogorical Perception, and Probability Leamning: Some Applications
of n Nownal Modict®. Pyxch. Rev., vol. 84,1977,

"JM M, Zursda. *Introduction 10 Artificial Neural System®, Weat Publishing Company. USA, 1992.
13 mcn, T, *Loarning Vector Quaniisation for Paticrm Recog nition”., Helsink} Uriverity of Techaolgy, 1956,
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CAPITULO JI; ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

2.2. CONEXIONES

El propésito de las conexiones dantro de una gréafica dirigida es ia de determinar
la direccién del flujo de la informacién, como se muestra en la figura 2.7. El flujo de
{a informacién que se realiza del nivel Fx a el nivel F, se hacen mediante las
conexiones representadas con la letra W. En los digrafos de las redes neuronales se
les asigna un peso a cada trazo (conexién), que representa el valor total de la sefial
de salida que se trasladara de un nodo {elemento de procesamiento) inferior a un nodo
adyacente.

Nivel fx | —————= | Nivel fy
entradas . salidas

Fig.2.7.- Conjunto de conexlones de una red neuronal ardiicial.

Como se aprecia en la figura 2.7, se utiliza una flecha doble para indicar el
sentido del flujo de la informacién. Una conexién tiene fundamentalmente dos
funciones, por un lado la de indicar la direccién del flujo de la Informacién, y por el
otro, de modular la cantidad de informacién que fluye entre los elementos de
procesamiento,

En tanto, las conexiones denominadas excitatorias son las que contienen pesos
con valores positivos, y por el cantrario, cuando estos pesos tienen un valor negativo
se les denomina como conexiones inhibitorias. Cuando se presenta el caso de que no
existe conexidn alguna se debe a que el peso de esta conexién presenta un valor de
cero o nulo.
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CAPITULO [I: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

Para el diserio de redes neuronales artificlales no es conveniente el uso continuo
de conexiones que presenten el valor cero, a excepcién de que estas conexiones se
encuentren esparcidamente y en nimeros pequeiios. Durante el funcionamiento de
una red neuronal artificial, una de las condiciones mas deseables es la de lograr que
los elementos de procesamiento mantengan valores parciales internos (valores
preestablecidos).

E:;va_ﬂ_.y=r=(x,w‘.e‘) Vi

Fg.2.8.- de F con tres

En la figura 2.8 en donde se observa que el elemento de procesamiento que es
sefialado como v, esta en funcidn de tres conexiones representadas por la siguiente
ecuacion: Fy { W,,W,,W, ) vy por un valor preestablecido representado por ©;.

Como se observa en la figura 2.9, para el mejor desempefio de la red es
importante que el valor preestablecido ©; sea utilizado como una conexién extra,
marcada como W, y proveniente de ia expresién Fy PE y x,, considerando que el valor
de x, siempre tomara el valor de uno.

x . WY
yﬁmw“eﬂ v
EN e

BN~

Fig.2.9.- Elemento de Procesamisnto con conaxion extra (W},

27



CAPITULO I): ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL,

2.3. ELEMENTOS DE PROCESAMIENTO (P.E.)

Los elementos de procesamiento son los elementos mas importantes y bésicos
que componen a una red neuronal artificial. Esta importancia se debe a que en el
interior de estos elementos se ponen en funcionamiento los componentes restantes
de la red, para realizar las operaciones que nos lleven a los resultados esperados. Uno
de los elementos de procesamiento que se usa con mayor frecuencia se muestra en
la figura 2.9.

Ademids, los elementos de procesamiento pueden encontrarse en dos
situaciones diferentes: la primera de ellas, se presenta cuando un elemento de
procesamiento se encuentra en el nivel de entrada y por consiguiente recibird un solo
patrén de entrada, como se observa en la figura 2.10(a). La segunda ocurre cuando
cada elemento de procesamiento que se encuentre en un nivel que no sea el de
entrada, tlene varias conexiones de pesos provenientes de otros elementos de
procesamiento de diferente nivel, como se ilustra en la figura 2.10(b}.

Patron de
entrada

Factor
de peso

Salida

Fig.2.10{a).- Elemento de Procesamisnto con una sola conexién de peso.
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CAPITULO (I: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

Ei valor de salida de un elemento de procesamiento esta en funcién de las
entradas y los pesos que lleguen a é, como se puede observar claramente en la figura
2.9, en donde y, representa la funcién de las salidas producidas en un nivel
prescedente, denotada por la ecuacién Fy, = X = (x,,X,...,x;)) y de los pesos
localizados desde el nivel Fx hasta el elemento y,, es decir, W ={w,,w, ,...,w,); de
acuerdo a lo anterior, la ecuacién que representa al elemento v, es:

y; = F{X,Wp. n

Existen basicamente tres tipos de funciones gque se utilizan para el disefio de los
elementos de procesamiento, de acuerdo a la aplicacién que se les vaya a asignar a
estos, las cuales son las siguientes :

FUNCIONPOR COMBINACION LINEAL.-De los métodos utilizados para el diseiio
de los elementos de procesamiento el mas comun es el conocido como
Combinacién Lineal llamado también Producto Punto. Este método consiste en
realizar el producto punto con los valores de entrada X y los pesos de conexién
W,, para ilustrar este método utilizaremos el elemento de procesamiento
mostrado en la figura 2.9 en donde la salida y, estd expresada por la sigulente
ecuacién:

y; =t L xw =f (X W) 2)

De la ecuacién 2 tenemos que W; = ( wy,Wy,....Wy ), ¥ f €5 una de las
funciones no lineal del elemento de procesamiento. Una de las caracterfsticas més
importantes del producto punto es que este es muy usado en la computacién,

FUNCION CON CONEXIONES DOBLES (MEDIA-VARIANZAJ.-En algunas
ocasiones, en la representacién de un elemnento de procesamianto se utilizan
dos conexionas interconectadas a dicho elemento como se aprecia en la figura
2.11. Esta doble conexién tiene dos funciones, por un lado la de representar el
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CAPITULO 1I: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

valor de la clase, y por el otro, la varianza que existe en dicha clase'?,
entendiendo por varianza, al valor medio de las desviaciones cuadraticas de
cada una de las variables.

b 4
v = FIX VW) L
| S
Fig.2.11.- El de P con dobles {medi )

Para este tipo de conexiones, tanto el valor de las entradas como el vator de las
conexiones determinan el valor de fa salida del elemento de procesamiento, es decir,
y; = F{X,V,, W)\, de donde las conexiones medias se representan con la expresi6n
W, = (wy,wq,..., W) ¥ las conexiones que ltevan el valor de la varianza se denota con
la expresi6n V; = vy, v,,...,v,}. El valor de la salida yj se determina calculando 3
diferencia entre el valor de la entrada X v el valor de peso W, dividirla entre !a varianza
V, v elevar el resultado al cuadrado, esto se hace para transformar el valor resultante
mediante la funcién Gausstana no lineatl del elemento de procesamiento, y obtener
finaimente el valor de salida representado como :

Y~ g E (—— )]

3 kchinacs, A.,M. Nirmjas, sad F. Fuliide. "Oenerslising the Nodes of the Firor Propugation Network®, Carmhcidge University Fagincering
Deparngent, N
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CAPITULO II: ELEMENTOS DE UNA RED ARTIFICIAL.

De Ia ecuacién anterior se obtiene que la funcién no lineal Gaussiana del
elemento de procesamiento estd dada por:

-x?

9 (x} = exp{ ——) 4)
2

FUNCION CON CONEXIONES MIN/MAX.-Este tipo de conexiones son usadas
con menos frecuencia, a pesar de que utilizan también conexiones dobles. El
abjetivo de estas funciones, es la de asignar como limite inferior de la clase a
uno de los vectores pertengcientes al conjunto V,, y de forma similar asignar
como limite méximo de la clase, a uno de los vectores pertenecientes a W,. Los
patrones de entrada cuyo valor se encuentre dentro de estos limites,
produciran un valor conocido como Valor de Activacién Min/Max'*1. En la
figura 2,12 se muestra la gréfica de los puntos minimo y méximo antes
mencionados.
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F19.2.12.- El da P con 1 Min/Max.

M Simpacn, P, *Fuzry Min-Max Neural Networks: Clasalfication*, [EEE Traas. Noural Notworks, io Preas, 1991.
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En el eje de las ordenadas se localizan los valores de cada elemento que
pertenecen a su correspondiente vector, minimo o maximo, mientras que en el gje de
las abscisas se encuentran los valores que representan 1a dimensionalidad del espacio
de ambos vectores. La regién sombreada en 1a grafica representa la desviacién que
existe entre los (imites de clase de los vectores V; y W, con respecto al valor de
entrada, Esta diferencia se realiza mediante la comparacién entre los limites de clase
y el patrén de entrada. Ademds de representar la desviacién V,, la regién sombreada
muestra los momentos en los que los elementos de procesamientos producen valores
de activacién yj.

Como se observa en la figura 2.12, los puntos W, y V, representan
respectivamente al limite madximo y limite minimo permisibles en la clase j. La
magnitud relativa del patrén de entrada X que cae fuera de la clase ] indica el grado
can el cual ese valor no cae entre los limites maximo y minimo.

2.4. FUNCIONES P.E.

Existe una gran variedad de funciones P.E., cuyo nimero posiblemente sea
infinito, pero basicamente son cinco las funciones més utilizadas en las redes
neuronales artificiales, las cuales son:

1) Funcién P.E. Lineal. .
2} Funcién P.E. Escal6n.

3) Funcién P.E. Rampa.

4) Funcién P.E. Sigmoidal.

6) Funcién P.E. Gaussiana.

De las funciones anteriores, a excepcion de la primera, todas presentan un
comportamiento no lineal durante el desemperio de |a red neuronal, dependiendo del
grado de limitacién que se les de a los valores de salida por medio de un rango

preestablecido. A continuacién se dara una breve descripcion de estas funciones:

FUNCION P.E. LINEAL.-Teniendo un valor x descrito por la ecuacién:
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fix) =ax (5)

se obtiene a la salida una sefial modulada linealmente, producida por la funcién P.E
lineal. De la ecuacién {5) es importante considerar que el valor de entrada x se
encuentra en el dominio de los nimeros reales, en tanto, el valor de @ sélo pupde
tomar valores escalares positivos. Una grafica de esta funcién se muestra en la figura
2,13,

F(X)

Fig.2.13.- Representacidn gréfica de Ia funcién P.E. Lineal.

FUNCION P.E. ESCALON.-Este tipo de funcién esta representada por I3
siguiente ecuacién:

B sixz®0 \
£ (x) = (6
) -8 six <#©

que graficamente se fepresenta en ia figura 2,14.
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F(X)

Fig.2.14.- Representacion gréfica de [a funcidn P.E. Escalén.

La ecuacién {6) indica que la funcién P.E. escalén tnicamente puede producir
dos valores, si la entrada x es igual o mayor que un valor preestablecido © entonces
la funcién P,E produce un valor 8, de lo contrario, 1a funcién P.E producira un valor de
salida -4; siendo B y & valores escalares positivos.

Estas funciones producen salidas propias de un sistema binario, es decir, en
respuesta a las sefiales de entrada, envlan un 1 si el valor x es positivo, y se obtiene
una salida O si no lo es; si se le asigna a 8 un valorde 1, y O tanto a 6 como a ©, se
obtiene que la funcién P.E escalén en términos binarios queda de |a siguiente forma:

1 six20
£(x) = (x2]
0 otro valor

Esta funcion es la mas utllizada para el disefio de las redes neuronales
artificiales, tal as el caso del modelo de red neuronal realizado por Hopfield.

Sustituyendo en ia ecuacion {7) el valor de O por un -1 se obtiene la siguiente
funcién P.E llamada Bipolar:
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1 six20
£ (%) = (8)
-1 otro valor

El valor negativo -1 se utiliza para asegurar cambios en los valores de salida, no
sienda esto posible utilizando el valor Q.

FUNCION P.E RAMPA.-Esta tuncién es una consecuencia de combinar la
funcién P.E Lineal y la funcién P.E Escalén. Esta  funcién tiene un limite
inferior y un [imite superior, que indican cuando la funcién se encuentra en
estado de linealidad, esto ocurre cuando los valores de salida se encuentran
entre los Ifmites y normalmente cuando estan en las aproximaciones al origen;
los puntos de saturacién son simétricos alrededor del origen y son discontinuos

antes o después de dichos puntos. La funcién P.E Rampa tiene [a siguiente
forma:

si x 21
£ (x) = x si|x| <7 (9)
-t sl x < -t

De ta ecuacién 9, ¥ representa el valor de saturacién de la funcién, y tanto el
punto x = rcomo el de x = -rindican los momentos de discontinuidad de la funcién.
La gréafica de esta funcién es la siguiente:

F(X) 1

=T

Fig.2.15,- Representacién gritica dela funcién P.E. Ramps.
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FUNCION P.E. SIGMOIDAL.-La funci6n P.E. Sigmoidal, llamada asl por tener
forma de S, es semejante a [a funcién P.E. Rampa, a excepcién de que la
segunda tiens puntos de discontinuidad y la primera es una funcién continua,
ademaés es limitada, mondtona, no decreciente, y proporciona una respuesta no
lineal dentro de un rango preestablecido. Dentro de las funciones sigmoidales
existe una que es aplicada con més frecuencia, la cual es conocida como
Funcién Logistica, que tiene la siguiente forma:

f (x) = —————— (10}
1+ ™

Graficamente equivale a:

F(X)

Fig.2.16.. Rapresentacién gréfica de ia funcién P.E. Sigmoidal.

De donde @ > O, aungue cominmente ¢ toma el valor de 1; es decir, @
proporciona un valor de sallda que puede ser desde O hasta 1. Algunas de las
aplicaciones mas comunes que se le da a esta funcién, es en la Estadfstica (Funcién
de Distribucién Gaussiana), en la Quimica (en la descripcién de reacciones catalfticas),
y en la Sociologla {para describir el crecimiento de la poblacién).

Observando la relacién gue existe entre las ecuaciones (10) y {7), tenemos que
cuando a es igual a «, en la primera, la pendiente de la sefial sigmoidal comienza a
irse infinitamente en declive entre los puntos O y 1, dando por resultado una funcién
semejante a la Escal6n representada por la ecuacidn (7},
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FUNCION P.E. SIGMOIDAL.-La funcién P.E. Sigmoidal, llamada as( por tener
forma de S, es semejante a la funcién P.E. Rampa, a excepcién de que la
segunda tiene puntos de discontinuidad y la primera es una funcién continua,
ademds es limitada, monédtona, no decreciente, y proporciona una respuesta no
lineal dentro de un rango preestablecido. Dentro de las funciones sigmoidales
existe una que es aplicada con méas frecuencia, la cual es conocida como
Funcién Loglstica, que tiene |a siguiente forma:

f x) = ————— (10}
14+ 6™

Gréaficamente equivale a:

F(X)

Fig.2.16.- Representacitn grtllc; de la funcién P.E. Sigmoldal.

De donde @ > 0, aunque comunmente @ toma el valor de 1; es decir, ¢
proporciona un valor de salida que puede ser desde O hasta 1. Algunas de las
aplicaciones mas comunes que se e da a esta funcién, es en la Estadistica {Funcién
de Distribucién Gaussiana}, en la Quimica {en la descripcién de reacciones catallticas),
y en la Sociologfa {para describir el crecimiento de la poblacién).

Observando [a relacién que existe entre las ecuaciones (10} y (7), tenemos que
cuando a es igual a «, en la primera, la pendiente de la sefial sigmoidal comienza a
irse infinitamente en declive entre los puntos O y 1, dando por resultado una funcién
semejante a la Escalén representada por la ecuaci6n (7).
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Entanto, fa funcidn sigmoidat loglstica tienen otras dos alternativas, la primera,
es la de la Tangente Hiparbdlica representada por:

f{x) = tanh (x} (1)

para el rango que va desde -1 a 1, vy por el otro, La Relacién Aumentada de los
Cuadrados dada por ia expresién:

x?
—_— si x>0
1+ x?
£ (x) = (12)
[+] otro valor

con un rango que va desde O hasta 1.

FUNCION P.E GAUSSIANA.-Esta funcibén se puede considerar como radial
debido a que tiene una simetrfa en los puntos cercanos al origen. La gréfica de
esta funcién se muestra en la figura 2.17.

F(X)

Varianza

Madia

y

Fig.2.17.- Representacién geafica da la funcién P.E. Gausslana.

Para el correcto desempeiio de la funcién P.E Gaussiana se requiere de la
utilizacién de la varianza v que debe sar mayor quae 0, la cual sirve para formar la
tuncién Gaussiana. En algunos casos. en las redes nauronales artificiales la funcién
Gaussiana se utiliza en combinacién con un conjunto de conexiones dobles, y en otros
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casos, la varianza esta preestablecida. En el Gltimo de los casos la funcién P.E
Gaussiana esta definida por 1a expresion:

-2

£(x) = exp | ———— (13)

de donde x representa la media, y v |a varianza preestablecida.

En resumen, una regla que hay que seguir cuidadosamente para tener el éxito
en cualquier aplicacién que se le destine a la red neuronal artificial con la que se vaya
a trabajar, es la de tener una correcta vision de las caracterlsticas en las que se basaré
nuestra red, para tener las seleccién mas adecuada de los elemantos que compondrén
a la misma,
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Qapitiulo

TOPOLOGIA

INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales se componen de niveles, que a su vez
contienen elementos de procesamiento interconectados mediante pesos de conexién.
La forma en que son conectados dentro de la red estos elementos en combinacién
con los patrones de entrada, define lo que se conoce como topologla.

En principio es conveniente tener conocimiento de algunos términos gque se
manejaran a lo largo de este capftulo para posteriormente proporcionar una breve
descripcién de seis tipos diferentes de topologlas de redes neuronales artificiales.

Niveleas.
Forman parte de las redes neuronales artificiales y contienen a los elementos

de procesamiento {PE’s}. Dentro de cada nivel, los elementos de procesamiento
tienen dos propiedades importantes:
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1) Las conexiones que proporcionan la informacién a fos elementos de
procesamiento de un mismo nivel, provienen de un mismo origen, como se
puede apreciar en la figura 3,1, en la que los elementos de procesamiento del
nivel marcado como F, reciben la informacidn proveniente de los patrones de
entrada, y de la misma forma los elementos de procesamiento del nivel F,
reciben informacién de los elementos de procesamiento del nival F,.

2) Los elementos de procesamlento pertenecientes a un mismo nive! manejan
la misma informacién debido a que utlilizan tanto la misma funcion PE como
el tipo de conexiones, como se muestra en [a figura 3.1.

veclores

-
eniraca

Fig.3.1.- Red nauronal de dos niveles.

Conexiones intraniveles e Interniveles.

Existen dos tipos de interconexiones que smplean las redes neuronales
artificiales, que son: Intraniveles (del latin intra "dentro”) las cuales conectan los
elementos de procesamiento de un mismo nivel; miantras que las conexiones
Intarnlveles (del latin inter "entre") conectan elementos de procesamiento de
diferentes niveles. En la actualidad, es posible que algunos diseifios de redes
neuronales artificiales contemplen uno o ambos tipos de conexiones.

En la figura 3.2 se observa el caso de una red neuronai con los dos tipos de
conexiones.
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CONEXIONES INTERNIVELES

Fig.3.2.- Red con { e Ival

Redes de alimentacidn hacla adelante y hacia atrds.

Las redes neuronales artificiales que tienen alimentacién hacia adelante son las
que poseen conexiones para trasladar la informacion en una sola direccién, es decir,
de entrada a salida, y que no poseen lazos de retroalimentacién'®, En la figura 3.3(a}
se muestra la arquitectura de este tipo de red neuronal.

Por el contrario, si durante la trayectoria de la informacién en una red neuronaf
existe alguna retroatimentacion conectada a uno de los niveles anteriores o a un
elemento de procesamiento en particular, entonces se trata de unared de alimentacién
hacia atrés.

En la figura 3.3(b) se ilustra un red neuronal con este tipo de alimentacién.

ullﬂ M, Zursde, *latroduction 10 Aftificial Neura) Sysiomie®, West Publishing Company. USA, 1992,
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entrade salida

(b)

el N ) et vl ._.{E:]_..
3 2 3

(a)

salida

aa nlvel
n

Fig.3.3.- (a|Rad de hacla {b)Red de 6n hacia atrés.

3.1. INSTARS, OUTSTARS Y ADALINE.

Dos da las topologlas bésicas de tas redes neuronales artificiales, son el Instar
y el Qutstar’®. A la primera de ellas, se le considera como Red de Patrén Coditicado.
Un patrén caodificado es el que se obtiene utilizando los valores de los patrones
represantados por la expresién A, = {8,y 8,3,.....8,,} y normalizar cada uno de estas
valores, para finalmente interpretarlas y utilizarlos como los pesos de conexitn,
representados por W, ={wy, Wy,....,Wyl. Ahora bien, el vector resultante y que

reprasenta al patrdn codificado es el siguiente:

donde i = 1,2,3,...,n

La figura 3.4 muestra una red neuronal de tipo Instar.

16 rvasderg 3. "Studics of Mind and Brain®, Boston: Reial, 1981,

SRR

(41}
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Fig.3.4.- Red neuronal ds tipo INSTAR,

Por el contrario, tenemos las redes neuronales artificiales de tipo Outstar, en la
cual el patrén de salida que se genera, se expresa con la siguiente ecuacion:

Z, =y, W {2y
donde i = 1,2,3,...,n

De la expresion anterior tenemos que los pesos indicados por wy se pueden
obtener utilizando la ecuacién 1. Debido a esto, decimos que este tipo de red puede
ser utilizado como complemento para la red instar, ya que el valor de salida v,
producido por esta red se puede utilizar como valor de entrada y; para la red outstar.

F1g.3.5.- Red neurons! de tipo OUTSTAR.
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CAPITULO ii: TOPOLOGIA,

Por otra parte, tenemos que el tipo de red ADALINE'? (ADAptive Linear
Neuron "Neurona Lineal Adaptiva") y el Instars tienen muchas caracteristicas
topoldgicas semejantes, a excepcién de que en la ADALINE los pesos representados
por V; tienen la propledad de ser modificables.

También tenemos que dentro de la topologfa de los sistemas de procesamientos
adaptivos de sefiales, se encuentran los Filtros de Respuesta de Impulso Finito
(FIR)'®, que entre sus aplicaciones basicas se encuentran la cancelacién de ruldo,
la cancelacién de ecos, el control de antenas adpativas, etc. La figura 3.6 nos
muestra una red neuronal del tipo ADALINE.

Facior da
ajuste para
fos pasos

Fip.3.6.- Red neuronal da tipo ADALINE.

3.2. RED DE UN NIVEL

Las redes neuronales artificiales pueden estar construidas de varios niveles, de
las cuales la basica es la de un solo nivel, el cual estd formado por un conjunto de
intraconexiones de sus elementos de procesamiento, como se observa en la figura
3.7.

Viiarow B, aad M. Hoff, *Adagiive rwiching ciruits®, WESCON Convention Record: Part [V, 1960,
* Wyviarow B, and K. Wister, *Nearal acts for sdaptive ikering md adaptive paticm rosognion®. IERR Computcy Mag. 1988
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F1g.3.7.- Red nauronal de un solo nivel.

De acuerdo a la figura 3.7 tenemos que este tipo de redes consisten de n
elementos de procesamiento en un nivel F,, en donde ademé&s de que las conexiones
de cada elemento de procesamiento se hacen con los elementos restantes, pueden
reconectarse asl mismos, dando origen a una matriz de conexiones con n entradas,
por lo que tienen la capacidad de aceptar un patr6n de entrada de n? dimensiones.
Este tipo de redes se pueden encontrar en una de tres diferentes situaciones:

1) Uni iclalizar a los el de p. Je - En este caso, el
patrén de entrada se utiliza para inicializar a los elementos de procesamiento
dnicamente, de manera que no influya en el resto del proceso.

2) Inicializar a los el dep it @ intervenir como una constante
praestablecida.- En esta situacién, el patrén de entrada es utilizado para dos
funciones: inicializar a los elementos de procesamiento y crear una constante
preestablecida que intervenga durante todo el proceso.

3) Unicamente intervenir como una pr blecida.- Aqul, los
elementos de procesamiento son inicializados con un vqlor de cero
previamente a la llegada del patrén de entrada, para permitir que dicho patrén
Intervenga Gnicamente como constante preestablecida.
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Entre los tipos de procesamiento de patrones que llevan a cabo las redes
neuronales de un solo nivel se encuentran las siguientes: para Complementacién da
P . para Eliminacién de Ruido, para Optimizacién Neuronal y para Mejoramlento
de Contraste. Los dos tipos primeros tipos de procesamiento funcionan utilizando
patrones codificados autoasociables, los cuales utilizan al patrén de entrada para
dnicamente inicializar a los elementos de procesamiento. En tanto, las redes
optimizadas son fos sistemas dindmicos cuya funcién es la de mantener estable el
estado de 1a red, el cual representa la solucién del problema, ademas, utitizan a los
patrones de entrada tanto para inicializar a los elementos de procesamiento como para
actuar como fa constante preestablecida.

Para el caso referente al mejoramiento de contrastes, las redes utilizan a los
patrones de entrada para inicializar a los elementos de procesamiento tnicamente. A
continuacién, daremos una descripcién del funcionamiento de estos tipos de
procesamiento, asi como un ejemplo representativo:

Complementacidn de patrones.

En este tipo de procesamiento, a las redes neuronales artificiales, inicialmente
se les presenta a la entrada una parte del patrén a analizar, asumiendo que en base
a esta porcién, la red sea capaz de complementar al patrén con las partes restantes
y 8si obtaner a la salida el patrén completo. Un ejemplo de esto, se da en las redes
neuranales disefadas para almacenar imégenes de cuerpos humanos, como se
muestra an !a figura 3.8, en donde a la red se le aplica a 1a entrada una parte o la
mitad de un cuerpo, obteniendo a la salida 18 imagen completa, siendo que
previamente Ja red durante su proceso busca ias partes faltantes y las complementa
al cuerpo.
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Entrada Salida

E:> NEUR:(I)JNAL :>

Fig.3.8.- Proceso de do

Eliminacién de ruldo.

Este tipo de proceso es similar al anterior, s6lo que aqul se desea una respuesta
libre de todo ruido, de un patrén que ha sido afectado por tal; 1a diferencia entre estos
dos tipos de procesos estd basicamente en el modo de operacién. Como en el ejemplo
anterior, si la imagen que se le presenta a la red neuronal a la entrada, presenta en
esta ocasién dreas borrosas o manchadas, la red se encarga de limpiar la imagen para
quedar lo mas nitida posible y enviarla a la salida, como se observa en la figura 3.9.

Es importante mencianar que las redes neuronales para la complementacién de
patrones y eliminacion de ruido, se basan en e! modelo de Red Discreta' y el
modelo El Cerebro como una Caja Negva“, analizados en el capitulo 1.

wNn'ﬁ:M 1. *Neural Networks sod Physical Sy sicms with Pmerg emt Collective Computstionat Abilities®, Proc, Nat, Acad, Sci. USA, vol.79, 1952,

20, pteran 3., 3. Silversicia, 3. Rite snd R. Joncs. *Histnctive: Featres, Colegorical Perception, and Frobability |earaing: Some Applications
of & Neural Mouel®, Pyxch. Rev., vol. b, 1977,
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Entrada Salida

[:> NEU:EODNAL [>

Fig.3.9.- Proceso de eliminacién de ruldo.

Optimizacién neuronal.

Este proceso consiste en una técnica para resolver problemas representados
mediante una ecuacién matematica, la cual debe ser maximizada o minimizada, segun
sea el caso. Algunos ejemplos representativos de la Técnica de Optimizacién®' son
los que involucran inventarios, rutinas, distribucién de recursos, etc.

En este tipo de comportamiento, al problema se le interpreta como una funcién
de energf(a, la cual describe el comportamiento del sistema neuronal, por lo cual, si
la funcién de energla dasciende a un valor minimo, |a red buscard siempre mantenerla
en un valor estable para poder encontrar la solucién. Para esto, las entradas a la red
neuronal representan el estado inicial del problema, y los valores finales que
produzcan los elementos de procesamiento seran los paradmetros de la solucién. La
figura 3.10 ilustra este proceso.

2y opficid ). and Taak. *Newral® Comyiation of Deeision ia Optimizaion Problema®, Hiol, Cyberaet., vol. 32, 1985..
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ENTRADA

RED

NEURONAL

P =

RL

RY

i, >

P = PRODUCTVIDAD

t = TEMPO
AL = RESULTADOS LDGRADOS
RU = RECURSOS UMUZADDS

SALIDA

t

Fig.3.10.- Proceso de optimizaclén nauranal,

Mejoramiento de contrastes.

Este tipo de procesamiento se caracteriza por utilizar conexiones denominadas
“encendido-centro/apagado-alrededor”. Las conexiones encendido-centro conocidas
también como autoconexiones positivas representadas por (w;=a(a>0} para | =
1,2,...,n), son las que permiten que el valor de activacibn de un patrén vaya
incrementandose por si mismo. Por su parte, las conexiones apagado-alrededor
llamadas también conexiones contiguas negativas expresadas por {w; =B{8>0} para
i = j}, compiten con las conexiones encendido-centro.

valores
sncandido-centro
va

valores
apagado-airededor
-8
(conexiones tocales)

Fig.3.41.- Proceso do

de

con lacales,
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Las redes neuronales con este tipo de proceso pueden estar estructuradas de
dos formas: con conexiongs locales o conexiones globales, como se observa en la
figura 3.11; esto es, si los elementos de procesamiento del nivel F, son conectados
con algunos de los elementos de procesamiento contiguos, se obtendrd una
competencia local que dard como resultado valores de activacién de diferentes
tamailos. Ahora bien, si las conexiones apagado-alrededor se interconectan alrededor
del nivel F,, como se ilustra en la figura 3.12, habra una competencia global y sélo
habré un ganador.

valores

encendido-centro
a

valores
apagado-alrededor

-0
{conexiones globales)

(a 2 .8 , , A=
3} ¥} (<] ké kﬂ) Ak
Fig.3.12.- Proceso de de es con I b

3.3. RED DE DOS NIVELES

Las Redes Neuronales Artificiales de dos niveles se conforman de la siguiente
manera: un nivel Fy formado por n elementos de procesamiento y un nivel F, de p
elementos de procesamientos interconectados en su totalidad como se muestraen la
figura 3.13, dando origen asf a una matriz de peso W de dimensién n x p, en la cual
las entradas w; representan los pesos de las conexiones del i-ésimo elemento del nivel
Fy(x}) hasta el j-ésimo elemento de procesamiento del nivel Fyly).
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Nive!
Fy

Niva
Fx

Flg.3.13.- Red da dos nivales.

A continuacién daremos tres tipos de redes neuronales de dos niveles:

lgualacién de patrones con ali i6n hacia adelante .- Este tipo de red
neuronal asigna el patrén de entrada A, a su correspondiente patrén de salida B, para
k = 1,2,...,m como se muestra en la figura 3.14, Este tipo de red acepta el patron de
entrada A, produciendo asi un patrén de salida Y = {y,,y,...,Y,). Una asignacién
éptima entre las entradas y las salidas se obtiene cuando se ha alcanzado la mejor
respuesta B,

. e . - Vactores de
u a ' LS Bl salida

Vactores de
antrada

Fig.3.14.- Red pars de con hacia
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Aunque la mayotia de las redes de dos niveles son aplicadas para la bGsqueda
de asignaciones lineales 6ptimas entre patrones de entrada y salida, existen también
otros tipos de redes de alimentacién hacia delante que puede funcionar con
asignacienes no lineales, esto lo logran ampliando el 4rea que se le asigna a los
patrones de entrada para inclulr en ella una serie de muitiplicaciones con las entradas
originales.

lgualacién de patrones con alimentacidn hacia atrds .- Una red de este tipo se
musstra en la figura 3.15, en ella se observa que se aceptan entradas de cualquiera
de los dos niveles de la red, es decir, del nivel Fx o del nivel F,, para finalmente
producir una salida que se enviard a alguno de los dos niveles, segun sea el caso.

rivel
Fy

~Nivel
Fa

Fig.3.15,- Red para [gualacitn de patrones con alimentacién hacla atrds.

Clasificacién de patrones con ali i6n hacis adel. .- En este tipo de
redes neuronales artificiales se crean una serie de clases para 10 cual se asigna un
patrén de entrada A, 8 cualquiera de las p clases, como se observa en la figura 3.16.
En aste proceso se interpreta a cada clase como a un slemento de procesamiento del
nivel F, independiente a los demés, esto trae como consecuencia la reduccién de la
tarea para clasificar a los patrones y seleccionar el elemento de procesamiento del
nivel F, que mejor responda al patr6n de entrada. Muchos de 10s sistemas cuya
funcién es la de clasificar patrones utilizan la competencia entre las conexiones
encendido-centro y apagado-airededor para llevar a cabo esta tarea.
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ratvar
Ey

Nival
L

Fig.3.16.- Red para clasificacién de pationss con alimentaciSn hacla stris,

3.4. RED MULTINIVEL

Las redes neuranales artificiales que en su estructura tlenen mas de dos nivelss,
son consideradas como redes multiniveles como se observa en la figura 3.17.
Tenemos un modelo de red multinivel en la cuatl existe un nivel con elementos de
procesamiento de entrada marcado como Fy, también tiene L niveles ocuitos de
elementos de procesamiento representadas por Fy (yy.vy....) v finaimente un nivel
de salida Fy.

A los niveles F, se les llama ocuitos debido a que intervienen en las conexiones
entre los niveles de entrada vy salida, es decir, los elementos de procesamiento del
nivel de entrada F, son conectados a los elementos del nivel ocuito Fy,, éste a8 su vez
es conectado al nivel oculto Fy, y asf sucesivamente,hasta que el ditimo nivel ocuito
F,, s conectado can el nivel de satida F,.

Aunque tas canexiones que se presentan en la figura 3.15 se reatizan entre
niveles contiguos, se puede dar el caso en el que las conexiones de un nivel pasen por
encima de alguno o algunos niveles como puede ser cuando el nivel de entrada es
conectada directamente con el nive! de salida; pero también puede suceder que
algunas conexiones se realicen entre el 1tos de procesamientos de un mismo nive!,
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[ SALIDAS ]

Nivel
Fz
Nive!

Fyl.

Nivel
Fy1

Nive)
Fx

[ ENTRADAS ]

qu'.s.l 7.- Red de tipo multinivel.

Entre algunas de las aplicaciones de las redes neuronales artificiales en estudio
se encuentran: la clasificacién de patrones, igualacién de patrones, las aproximaciones
de funciones lineales; pero agregandole una funcién diferenciable continua a la red,
tal como una funcién sigmoidal Gaussiana, es posible lograr que la red neuronal
aprenda pricticarmente cualquier tipo de rastreo de patrones y asignaciones no
lineales.

El mecanismo que permite a las redes neuronales multiniveles realizar rastreos
completos consiste en particionar en regiones el drea que se le asigna a la entrada
para posteriormente ir realizando rastreos de patrones en cada regién particionada
sucesivamente, para asl producir eventualmente respuestas de salida. Debido a este
mecanismo ahora las redes neuronales tienen la capacidad de resolver problemas en
donde intervengan momentos de desicién muy complejos.

Parece diffcil determinar el niumero de niveles asl como el nimero de elementos
de procesamiento por cada uno, que se necesitan para la solucién de un problema,
pero de acuerdo a varias investigaciones se ha comprobado que el empleo de tan sdlo
tres niveles son lo suficiente para resolver cualquier problema donde se necesite de
rastreos de patrones no lineales, es decir, para cualquier grado de dificultad que se
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presente, tan s6lo basta un nivel oculto.

Algunas de las técnicas mas comunes utilizadas en las redes neuronales
multinivel, donde intervienen los pesos de conexién modificables para realizar rastreo
de patrones lineales o no lineales, son : el Algoritmo de Retropropagacién®? {objeto
de estudio en el capitulo 4) y el modelo Neocognitron®® {analizado en el capitulo 1).

3.5. REDES ENLAZADAS ALEATORIAMENTE

En las redes neuronales artificiales conectadas aleatorlamente, la conexién de
los pesos se realiza de forma aleatoria, dentro de un rango especl(fico. Algunas de las
redes de este tipo contienen conexiones de valor binario, es decir, la informacién que
manejan es discreta. En este caso tenemos que cuande un peso de conexién tiene
valor de cero equivale a decir que no hay; presencia de conexién; debido a este tipo
de conexiones aleatorias de valores binarios, las redes se simplifican en cuanto a
numero de conexiones. Este tipo de redes son frecuentemente utilizadas de las
sigulentes tres formas:

1. Pesos iniciales.- En este caso los valores iniciales de conexién que son
presentados a la entrada de [a red son previamente elegidos al azar siempre y cuando
se encuentren dentro de un rango preestablecido. Esta técnica que se utiliza para
seleccionar los valores iniciales que tendran los pesos tienan su mayor aplicacién en
algunos sistemas de aprendizaje.

2. Pr ! de p. .- En este caso en los dos primeros niveles de una
red neuronal multinivel se colocan un conjunto de conexiones de valor binario aleatorio
para simular la operacién de un patrén preprocesador; este patron es utilizado para
aumentar la dimensién del drea que ha sido utilizada para rastrear patrones, este
incremento se utiliza para mejorar dicho rastreo.

22 goseanblant P, *Priociples of Neurodymamics®. Weshingian, D.C.: Spestss Bocks, 1962.
2 pukushima K. *Neocognitr: A hierarehical neen! network capsble of visual patirm evcognition™. Newnal Networks, vol. 1, 1988
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3. "Conocimiento” como causa de /a aleatoriedad.- A cerca de este caso,
tenemos que las primeras investigaciones realizadas sobre las redes neuronales
artificiales se dedicaron en gran parte al estudio de andlisis de sistemas de valores
binarios conectados aleatoriamente; como por ejemplo el modelo del Cerebro como
Una Red de Neuronas Conectadas Aleatoriamente, gque sirvié como base para el
desarrolio de dichas investigaciones.
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ALIMENTACION

EN LAS REDES

INTRODUCCION

Una etapa lmportante en el disefio de las redes neuronales artificiales, es aquella
en la cual se define el método de alimentacién y manejo de la informacién para el
aprendizaje de la red. Para esto, se requiere primeramente analizar el método de
Retropropagacion?®, que sirve para analizar el aprendizaje de las redes neuronales.
Este método es uno de los més faciles de actualizaclén de informacién tienen como
base: si la respuesta de salida no es satisfactoria, entonces los pesos sufren un
proceso de correccién para que el error en la salida disminuya notablemente y por
consecuencia las respuestas siguientes sean méas acertadas.

El método de retropropagacién fue propuasto primeramente por Paul Werbos
en 1974, posteriormente fue revisado y modificado totalmente por David Parker en
1982, para que finalmente fuera publicado por Rumelhart y McCleliand. Dicha
publicacién fue sin duda la que mas tuvo influencia en el desarrollo de las redes

"P. Rosenblatt, *Priaciples of Newrodynamics: Preceptroas sad te Theory of Sraia Mechanisn”, Washington, D.C: Sparan Bocks, 1967,

58



CAPITULO 1V: ALIMENTACION EN LAS REDES.

neuronales artificiales. Este método tomd muchas de sus caracteristicas del modelo
de red neuronal Perceptron™, aunque existen dos diferencias importantes entre
ambos:

1.- €l modelo perceptron tnicamente se estructura de dos niveles de elementos
de procesamiento, entrada y salida, y un nivel oculto. Que por el contrario,
el método de retroprapagacion puede ser aplicado a cualquier tipo de red
neuronal artificial,

2.- El modelo perceptron sélo puede aprender de patrones que son linealmente
separables, no siendo asf para el modelo de retropropagacién, ya que es
capaz de resolver problemas en donde se requiera del mapeo de patrones
lineales o no lineales.

Es muy comuin que en la estructura de un modelo de retropropagacion este
constituido de redes neuronales de tres o mas niveles, ya que en [a arquitectura de
astas redes es fracuente que el nivel de entrada reciba los patrones externos, y que
el namero de niveles ocultos que pueda haber en Ia red sea ilimitado, para finalmente
pasar hacia el nivel de salida.

Todos los niveles ocultos de la red se encuentran conectados mediante todos
los elementos de procesamiento de los niveles tanto inferiores como superiores, no
slendo posible que se conecten elementos de procesamiento de un mismo nivel, pero
sl puede darse el caso que los elementos de procesamiento de un nivel se conecten
con los elementos de procesamiento de niveles superiores o inferiores pudiendo ser
brincados algunos de ellos. En la figura 4.1 se observa una red neuronal artificial con
la arquitectura de retropropagacién.

un& Russchbart aod 1.1, McClefland, Eds., *Paralie] Distribuled Proceating®, Cambridge, M.A: M.LT. Press, 1988,

59



CAPITULO 1V: ALIMENTACION EN LAS REDES.

neuronales artificiales. Este método tomé muchas de sus caracteristicas del modefo
de red neuronal Perceptron®®, aunque existen dos diferencias importantes entre
ambos:

1,- El modelo perceptron (nicamente se estructura de dos niveles de elementas
de procesamlento, entrada y salida, y un nivel oculto. Que por el contrario,
el método de retropropagacién puede ser aplicado a cuaiquler tipo de red
neuronal artificial.

2.- El modelo perceptron sélo puede aprender de patrones que son lineaimente
separables, no siendo asf para el modelo de retropropagacién, ya que es
capaz de resolver problemas en donde se requiera del mapeo de patrones
lineales o no lineales.

Es muy comin que en la estructura de un modelo de retropropagacién este
constituido de redes neuronales de tres 0 més niveles, ya que en la arquitectura de
estas redes es fracuente que el nivel de entrada reciba los patrones externos, y que
e! namero de niveles ocultos que pueda haber en la red sea Hlimitado, para finalmente
pasar hacia el nivel de salida.

Todos los niveles ocultos de la red se encuentran conectados mediante todos
los elementos de procesamiento de los niveles tanto inferiores como superiores, no
slendo posible que se conecten elementos de procesamiento de un mismo nivel, pero
sl puede darse el caso que los elementos de procesamiento de un nivel se conecten
con los elementos de procesamiento de niveles superiores o inferiares pudiendo ser
brincados algunos de ellas. En la figura 4.1 se observa una red neuronal artificial con
la arquitactura de retropropagacién.

7"D,I!, Rumselhan and J.L. McClelland, Bda., *Paralie] Dinnbuted Processing”, Cambridge, MA: M.LT. Preas, 1986,
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entrada

salicda

Fig.4.1.- Rad Neuronal con métada de retropropagacién.

Entre las aplicaciones que se les ha dado a las redes con este tipo de proceso,
se encuentran los diagnésticos médicos que asocian un cuadro clinico o una serie de
sintomas a enfermedades particulares, ademnds para la deteccién de arritmias,
taquicardias y otras enfermedades cardiovasculares, es decir, en donde se requiara la
lectura de electrocardiogramas; en el &4rea de la robdtica se ha empleado
principalmente en los sisternas de control, como es el caso del manejo de movimiento
de brazos mecanicos y/o dar seguimiento a trayectorias temporales. Otras aplicaciones
que se le ha dado, es en el &mbito econémico, como lo son las predicciones en los
mercados bursétites, o también en el desarrollo de apuestas en algunos deportes, en
el reconocimiento de cddigos postales, etc.

El algoritmo de entrenamlento por retropropagacién puede aplicarse en dos tipos
de redes neuronales artificiales: con Alimentacién Hacia Adelante y con Alimentacién
Hacla Atris®. A continuacién analizaremos la forma en que es aplicado este
algoritmo en cada una de estas redes.

4.1, ALIMENTACION HACIA ADELANTE.

Para las red es neuronales artificiales que son entrenadas mediante el algoritmo

201acck M. Zurads, *latroductin S0 Artificial Neural Systeau®. West Publishing Company. USA, 1992,
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de retropropagacidn con alimentacién hacia adelante, el proceso da comienzo con la
presencia de un patrén de entrada a la red, el cual es detectado y recibido por el o los
elementos del nive! de entrada, que Unicamente adquieren el valor del vector de
entrada vy lo dirigen al siguiente nivel, en donde comienza a ser procesado por los
elementos de dicho nivel, para ser enviado a su vez a otros niveles de procesamiento
o activacién, hasta llegar finalmente al nivel de salida.

Un punto muy importante durante este proceso es el que realizan los elementos
de procesamiento, ya que se encargan de sumar todas sus entradas para unificar
estos valores en uno sélo y pasario por una funcién no lineal y ser transmitido a otros
niveles.

Para comprender mejor este proceso, tomaremos como referencia la
arquitectura de una red neuronal con alimentacién hacia adelante, que consta de m
elementos de procesamiento del nivel de entrada, aceptando n patrones de entrada
como se observa en [a figura 4.2.

Fig.4.2.- Red N | con al hacia 1

De acuerdo a la figura obtenemos que los vectores respectivos al nivel de
entrada y de salida son:

0 =1{0, ,0, .., 0,] entrada
1)

X o= [Xy + X 5.0y X, )] salida
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Los pesos de conexién representados pof w, conectan al i-ésimo nivel de
procesamiento del nivel de entrada con el j-8simo patrén de entrada. Cabe mencionar
que la notacién que utilizaremos para los subindices es la siguiente: el primer valor
corresponde al nodo destino y el segundo valor al nodo fuente. De esta manera
denotaremos el valor de activacién para el i-ésimo elemento de procesamiento {PE)
mediante la expresi6én:

n

PE, = & wy X parai=1,2,..,m (2
I=1 )

El sigulente paso consiste en utilizar un proceso de transformacién nolineal, la
cual involucra a la funcién de activacién f (PE) parai = 1,2, ..., n, completando de
esta forma el procesamiento para el vector de entrada X. Este proceso de
transformacién se activa de forma independiente para cada uno de los m elementos
de procesamiento del nivel de entrada en la red, ademés, representa un mapeo no
lineal expresado de [a siguiente forma:

o=f{W,X) parai=1,2,...n 3

De donde W representa el vector de peso, que esta formado por los principales
pesos del i-ésimo nodo de salida que definiremos en la sigulente ecuacion:

W= (w, , Wa,o. W, ) 4)
El mapeo que se lleva a cabo entre el vector X y el vector de salida QO dentro
de la red, lo expresaremos utilizando el operador matricial no lineal I, quedando de la
sigulente forma:

O=TIWX] (5)

De donde W representa la matriz de peso, también conocida como matriz de
conexiones cuya nomenclatura es:

62



CAPITULQ IV: ALIMENTACION EN LAS REDES.

Wi Wiz e Wia
Wy  Wp ... Wy

W= . . . (&)
Vg Magees W

que utilizando el operador I' queda como:

£(+) 0 ... 0
6 £¢) ... 0

G [] = . . . (7)
0 0 £¢)

En la ecuacién (7) es importante mencionar que las funciones de activacién no
lineales t que se encuentran sobre la diagonal principal de dicha matriz, operan
basicamente sobre los valores de activacién PE de cada elemento de procesamiento.

Por lo tanto, tenemos que cada valor de activacién representa @ un producto
escalar antre un patrén de entrada y su respectivo vector de peso.

Para las redes que utilizan este tipo de alimentacién, el mapeo que se realiza de
un patrén de entrada hacia un patrén de salida, como se muestra en la figura 4.3, es
de tipo instantidneo y con alimentacién hacia adelante, debido a que no utiliza un
tiempo de retardo entre el patrén de entrada X vy el patrén de salida O.
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F1g.4.3.- Red con hacia ¥ mapao de tipo instanisneo.

Por lo tanto tenemos que la ecuacién {8) puede tomar {a siguiente forma
explicita en donde invoiucramaos el tiempo t:

oty = T{WX(t} ] 8)

De esta manera tenemas que las redes neuronales artificiales can alimentacién
hacla adelante se caracterizan principalmente por Ja ausencia de lazos de
retroalimentacién, como se aprecia en {a figura 4.4, en donde tenemos un diagrama
a blogues de dichas redes.

x(t) ___7/‘ [ iwx) :7)> o(®

Fig.4.4.- D 8 bl de una red de hacia J
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Finalmante, este tipo de redes pueden ser enlazadas en forma de cascada dando
origen asf a8 una red de tipo muitinivel como se muestra en la figura 4.5, en donde la
salida de un nivel se convierte en la entrada de! nivel sigulente; aunque las rades
neuronales artificiales de este tipo no poseen conexiones explicitas de alimentacién
hacia atrds, cuando el vector de entrada x(t) es mapeado hacia el vector de salida o{t),
los valores de salida son constantemente comparados con la informacién circundante,
proporciondndose asl el valor de salida como también una sefial de error que puede
ser utilizada para la adaptacién de los pesos de la red.

%,(0) o, {0
(M) s o

Fig.4.5.- Red N 1 con alt ién hacia adel de tipo inivel

4.2, ALIMENTACION HACIA ATRAS

Para ¢l disafio de una red neuronal artificial con alimentacién hacla atrés
podemos tomar como base la estructura de una red neuronal con alimentaci6n hacia
adelante, agregéandole conexiones entre las salidas y las entradas mediante lazos de
retroalimentacién, como se muestra en la figura 4.6.

%y (0) o] Se o (4L

*5(0) Py o0+
s
@ ¢ %D

2=
Elamentos
de retardo

Fig.4.6.- Red Neutona! con slimentaci6n hacia atras.
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La funcién principal de esta retroalimentacién es la de proporcicnar un control
de la salida o, mediante las salidas representadas por la variable o, para
j=1,2,..., m Dicho proceso de control se lleva a cabo cuando la salida presente
oft) controla a la salida que se presenta en el instante siguiente marcado como
oft + A). Este lapso de tiempo (A) entre t y el instante (t + A) es producido y
proporcionado por los elementos de retardo, los cuales se encuentran ubicados en el
lazo de retroalimentacién, como se muestra en la figura 4.6.

Si utilizamos la notacién empleada en las redes neuronales artificiales con
alimentacién hacia adelante, ei mapeo que se realiza entre las salidas o(t) y o(t +4)
se expresa cComo:

o(t +A) =T [Wolt) ] (9)

Dicha férmula se observa en el diagrama a bloques de la figura 4.7.

Red
dNBtli.I?OI"lal
X(0) ————==> S A =——r——">0t+2)
" tww

ofh)

o

Fig.4.7.- Red Neuronal con slimentacién hacls strds con tlampos de retardo.

De la figura tenemos que el patrén de entrada x{t) se utiliza Unicamente para
inicializar a la red, esto es, que el valor 0{0} = x(0). Por [0 tanto tenemos que fa
entrada es eliminada y el sistema se vuelve auténomo para los tiempos t > O, por lo
que consideramos a este un caso especial de entre las configuraciones de redes
neuronales artificiales con alimentacién hacia atrds que corresponde a las de un s6lo
nivel.
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Dentro de este tipo de redes existe uno especial denominado Sistema de
Tiempo Discreto?’, el cual consiste en considerar al tiempo como una variable
discreta para obsarvar el funcionamiento de las redes neuronales mediante instantes
de tiempos discretosA.a2,A3 , ... Para las redes de tiempo discreto es conveniente
utilizar enteros positivos de maneta indexada para los instantes de tiempo, para lo cual
el simbolo significa tnicamente la unidad de retardo. Para estos sistemas neuronales
artificiales, tenemos que la ecuacién {9) para tiempos discretos queda de Is siguiente
forma: :

o' =P[(WO*] parak=1,2,.. (10}

de donde k representa cada instante. A esta red se le conoce como recurrente, esto
debido a que la respuesta en el instante k+ 1 depende directamente de los instantes
anteriores, es decir, desde que la red inicia su funcionamiento en el instante k+1. A
partir de lo anterior logramos obtener una serie de soluciones derivadas de la ecuacién
{10}, como son:

ol =T [W x°)

=PIWT[Wx"]]
. (11}

-]
N
I

o =P (WP([...T[Wx]...]]

Las redes de proceso recurrentes como la anterior operan con una
representacion escrita de datos y con elementos de procesamiento con funciones de
activacion limitada. A este tipo de rades neuronales artificiales se les considera como
autdmatas debido a que utilizan para su funcichamiento entradas de tiempo discreto
y una representacion de datos discretos como ya se habfa mencionado.

Cuando estas redes neuronales se encuentran en los instantes o* para
k = 1,2,3... comienzan a producir ura secuencia de estados de transicidn, es decir,
la red comienza los estados de transicién una vez que se ha inicializado en el instante
0 con x° y contintian sus estados de transicion o* para k = 1,2,3..., hasta que sea
posible encontrar un estado de equilibrio, este estado comunmente es llamado

1ok M. Zurata, *Satroduction 1o Artificia) Neun! Symema®. Wess Publiching Company. USA 1992,
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atractor, el cual consiste Unicamente de un sélo estado o de un nimero limitado de
estados.

Finalmente tenemos que !a secuencia de un estado recurrente es generalmente

no determinlstico. Adema3s, estos estados pueden ser potencialmente extendidos por
la red después de un nimero de transiciones no determinfsticas también.
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PRINCIPIOS DE LOS MODELOS e e
ADALINE Y MADALINE

INTRODUCCION

Los métodos de procesamienios de sefales tuvieron su desarrollo dentro de la
rama de la ingenieria con la llegada de uria nueva rama en la electronica, ta
comunicacién. En sus inicios. para lievar a cabo este tipo de comunicacidn se requeria
de filtros analégicos. los cuales consistian de circuitos RLC ( resistor-
inductor-capacitor} que fueron disefiados con el propdsito de eliminar et ruido que
existia en las senales de comunicacién. Hoy en dia, los sistemas de procesamientos
de senales junto con sus avances. se han involucrado dentro de una tecnologla
multitacética, haciendo éntasis principalmente en la evolucidn que hubo desde la
implernantacién de los pnmeros circuitos sintunizadores {RLC) hasta la ltegada de los
procesadores de senales digitates (DSP’s).

Las bases para las industrias de la comunicacion residen en el disefio e
implementacion de tiliros. cuya funcidn es la de eliminar el ruitdo existente en las
sedales de informacion generadas y/o recibidas por ellas.

Para al desarrollo de ios procesadores di senales digitales se pensd en voanos
modelos de redes neuronales artdiciales, de los cuales se tomd de acuerdo a sus

caractetisticas el primer perceplron, gue consistlfa de dos niveles, por lo que las
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investigaciones no se detuvieron con el desarrollo de este perceptron y optaron por
el disefio de un perceptron més preciso, el cual consistié de muiltiples niveles. Dentro
de este conjunto de perceptrones, Bernard Widrow y un grupo de investigadores
tomaron principaimente dos modelos para su andlisis y desarrollo, 8 los cuales
denominaron perceptrones Adaline y Madaline. El Adaline (ADAptive LINear Element
“Elemento Lineal ADaptivo™) también es conocido como Unidad Umbral Lineal y
constituye el blogque basico de la estructura de una red Madaline (Many Adaline
"Muchas Adaline"). De acuerdo al modelo Adaline, su estructura se constituye de una
sola neurona localizada en el nivel F2, en tanto el modelo Madaline posee cuaiquier
ndmero mayor de una neurona en el mismo nivel, como se aprecia en la figura 5.1.

ADALINE MADALINE
1 NEURONA MUCHAS NEURONAS
Allda mctual
L binaria
S~ F(xp)

> x =3

=3 oW, +O,

Iy Fa
tl

®a, Entrada Fy

Flg.5.1.- Comparacién entre o modslo ADALINE/MADALINE y sl Percepteion.

En la figura 5.1, se puede observar que las #dreas resaitadas muestran la
diferencia principalentre los modelos Adaline/Madaliney el Perceptronde alimentacién
hacia adelante de Rosemblatt, que consiste en que: el modelo Adaline / Madaline
compara la salida analégica x, que genera la red con la salida b, que se pretende
obtener. Esta comparacién proporciona una indexacién de errores derivada de la
relacién entre una salida binaria y una salida deseada. De acuerdo a la figura 5.1 el
error by - x, = &, representa la retroalimentacién que sirve para ajustar los pesos, que
utilizando 1a Regla de Correccion de Error de Retr plami de R 2
queda de la siguiente forma:

dw, 3
=afd
dt jal?

25, Roscenblad. *Frinciphes of Neurodynamics: Perceptrons and the Theory of Brsin Michaaisn®, Washinglon, 1.C.: Spastan Bouks, 1962,
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esta regla minimiza el error cuadratico medio representado por:
zs?
j

con la regla anterior obtenemos el promedio de todas las entradas.

Los modelos Adaline y Madaline nos proporcionan muchos ejemplos sobre los
avances tecnolégicos generados por las investigaciones de las redes neuronales
artificiales.

A continuacién darermnos una descripcién méas amplia acerca de los modelos
basicos del Adaline y Madaline.

5.1. ADALINE
COMBINADOR LINEAL ADAPTIVO

La red neuronal artificial denominada Adaline, es un dispositivo conformado
dnicamente por un elemento de procesamlento, por lo tanto, en términos técnicos, el
Adaline no es considerado como una red neuronal artificial, sin embargo, aunque
pequeiia, su estructura es muy importante, debido a que se forma de un Combinador
Lineal Adaptivo, por lo que el estudio de este tipo de redes, requiere previamente de
un andlisls de estos combinadores.

Voctg:‘ gel
it Ll
p:nludl

Respuesta deseada

Vector de peso

Fig.5.2.- Esquema de un Combinador Lineal Adaptiva.
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

En la figura 5.2 se observa un Combinador lineal adaptivo, en el que la salida
representa la combinacién lineal de las entradas. Ahora bien, si implementamos este
combinador a un sistema de tiempos discretos, recibird en el tiempo marcado como
k un vector con la seiial de entrada, representado por la expresién:

X = [Xon o Xy o Xgp o eon s Xeul

y una repuesta deseada d,; en tanto, una entrada especial se utiliza para efectos de
entrenamiento y aprendizaje. El vector de entrada estd compuesto principalmente por
un conjunto de pesos marcados con su respectivo coeficiente, que se expresa por:

W = [wou s Wi s Wa y e o WGl

entonces la suma de las entradas y los pesos es procesada, produciendo asl una salida
lineal representada por el producto:

S, = X, W,

de donde los componentes de X, pueden tomar cualquier valor analégico continuo o
en su defecto valores binarios. Por su parte, los pesos son variables, esencialmente,
son consideradas como variables continuas y pueden tomar valores ya sean positivos
o negativos.

Durante el proceso de entrenamiento de la red, tanto los patrones de entradas
como las correspondientes respuestas deseadas, se presentan ante el combinador
lineal. Después, un algoritmo de entrenamiento ajusta de manera automatica los
pesos, de manera que las respuestas de salida puedan ser consideradas como las
respuestas deseadas.

Para esto, tenemos que en las aplicaciones en donde intervengan
procesamientos de seiiales, el método mas comun para |a adaptacién de pesos es el
Algoritmo LMS (Least Mean Square)*®, que frecuentemente es llamada Ragla Delta
Widrow-Hoff*". Dicho algoritmo tiene como tarea minimizar el total de la suma de
los cuadrados de los errores lineales, para esto, el error lineal €, se encuentra definido

29“‘ Widrow aad M.E- Hofl, ir. "Adaptive Switching Circuita®, 1HE Wesern Electric Show and Convention Racord, Put iV, 1960,

'WI)‘IL Runcihart and J.1.. McClelland, "] caming ntemal Represcnation by lirror Propagation”, In Paralic] Distribuied Procossing, Vol
1, ch. VIIL, Eds, Canbridge, Ma: M.LT. Prees, 1906,
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por 1a diferencia entre la respuesta deseada d, v |a salida lineal S, durante el tiempo
k, siendo esto necesario para la adaptacién de los pesos.

Cuando el combinador lineal adaptivo esta implantado en una red neuronal
artificial de arquitectura multinivel, por lo menos una seiial de error esta disponible,
aunque no de manera directa, para cada combinador lineal individual, y muchos de los
procedimientos deberan ser proporcionados para adaptar sus vectores de pesos.

ADALINE

El bloque bésico de construccién que frecuentemente es usado para el disefio
de las redes neuronales artificiales, es el Elemento Lineal Adaptivo mejor conocido
como ADALINE®, que en sus principios fue llamado Neurona Lineat Adaptiva, como
se observa en la figura 5.3.

Voo %-.I Entrada
on preestablecida
x
X -~ %" Saliaa
" lineat
Satida
. binaria

Dispoaitive
Proestablecido

L

L Error
lineal

AW, € -
x, . Aln:.«‘lémn L 3
M ADAUNE
T
Sy
Respuasta desaads
de sntrade
Flg.5.3.- Red | i cor ADALINE,

Muchos de los investigadores coinciden en que la estructura del ADALINE es
semejante a la descripcién general de un elemento de procesamiento, para esto,
existen dos modificaciones que se requieren para hacer que ia estructura de dicho
elemento de procesamiento cumpla con las caracteristicas de una red ADALINE, las
cuales son:

3y Wideow sad M.E. Hofl, Ir. *Adugtive Switching Ciecuits®. R Westeen Piectric Show snd Canvention Recoed, Part LV, 1960,
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1.- Adicionar al conjunto de conexiones que llegan al combinador lineal
adaptivo, una conexién méas, con en peso marcado como w,, el cual siempre
tendra un valor de entrada igual a uno.

2.- Esta consiste, en la colocacién de una condicién bipolar sobre 1a salida;
dicha condicién, funciona de la siguiente forma: si la salida del combinador
lineal adaptivo es pasitivo, la salida de la red tendra un valor iguai a +1, si
por el contrario, Ja salida def combinador lineal adaptivo es negativo, la salida
al final de la red serd -1.

Estas caracteristicas se aprecian en la figura 5.4,

*o
Funclénu
I? - = sefial (y)
Salida
bipolar
adaptivo
Flg.5.4.- dapr j dificado para funcl COMO una astructurs

ADALINE,

Para comprender mejor el funclonamiento de una red neuronal de tipo ADALINE,
tomaremos como referencia la red neuronal artificiat que se observa en la figura 5.3,
ia cual es capaz de implementar ciertas funciones légicas.

En ellatenermnos 2" posibles patrones de entrada; para esto, se pretende que una
implementacién l6gica general sea capaz de clasificar cada patrén, cualqulera que sea
su valor, +1 o -1, de acuerdo a {a respuesta deseada. De esta manera tenemos 27
posibles funciones l6gicas que conectan Jas n entradas a una sola sallda binaria.
Debido a lo anterior, una red neuronal de tipo ADALINE tiene la capacidad de procesar
dnicamente un pequefic subconjunto de estas funciones, las cuales son conocidas
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como Funciones Légicas Separables Linealmente o Funciones Légicas
Preestablacidas™®, que pueden ser obtenidas mediante todas las variaciones posibles
sobre los pesos.

Por otro lado, tenemos un caso particular, en el cual el elemento llamado
ADALINE posee unicamente dos entradas, como se observa en Ia figura 5.5. Asi
también, en la figura 5.6 podemos apreciar todas las posibles entradas binarias a dicho
elemento, representadas por cuatro puntos extensos, localizados dentro del o
correspondiente al vector del patrén de entrada. En este espacio, los componentes de
dicho vector se encuentran situados a lo largo de los ejes de coordenadas.

Fig.5.5.- Elemento ADALINE con dos entradas.

Linsa de

» Y1, _ ¥ ssparacién o R
- —tng, - —2
“a wa 1 . . v :

*z

/- - (+1,47)

Xy

Gallda
* e (o 001) 'W deb =+
° L‘/ Rastns

Fig.5.6. NOmaro posible de entradas binarias para ol elamento ADALINE de 2
entradas, .

32p 14 Lewis 1t and €. Comten, "Threshold Logic™. New York: Wikey, 1947,
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De acuerdo 8 las figuras anteriores, durante su funclonsmiento, al elemento
ADALINE tleva a cabo una tarea muy importante, que consiste en separar a los
patrones de entrada en dos categorias que depende de los valores que tengan los
pesos. Para esto, tenemos que una condicidn pr blecida en estado critico se
presenta cuando el valor de la salida lineal es igual a cero, es decir:

§ = XyWy + X, W,y + W, =0
de la ecuacibn anterior tenemos que:

wy Wop
Xy =~ X, -
w, w,

siendo esta refacién lineal, apreciada en la figura 5.6, la cual contempla tanto unalinea
inclinada de separaciébn como una interseccién, representadas smbas por:

Wy

pendiente = -
w;
Wo

interseccién = -
Wz

Los pesos marcadas COmo w,, W, ¥ W, son los que determinan {a pendiente,
la interseccion v el lado de la linea de separacidn que corresponds a la salida positiva,
en tanto en el lado opuesto, la linea de separacién corresponde a la salida negativa.

De acuerdo a las exprasiones anterioras, decimos que en tas redes ADALINE
que centemplan en su estructura cuatro pesos, su limite de separacién sers siempre
un plano, na siendo asf para las ADALINE que contemplen mas de cuatro pesos, ya
que en este caso su limite de separacién serd un hiperplano. Como lo seiialamos
anteriorments, cuando el peso adicional marcado como w, toma el valor de cero,
tenemos que la separacidn hiperplana serd homogénea, eés decir, pasard dentro dei
espacio del vector det patrdn y por ef origen.

De fa figura 5.6 obtenemas que los patrones binarios de entrada estan
clasificados de {a siguiente manera:
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(+1, +1) ———————» +1
{(+1, - N ————————s +1
-1 ,- l——————» +1
-1, + 1) ————— +1

De acuerdo a los resultados anteriores, observamos quela red ADALINE cumple
con la funcibn de separabilidad lineal. Por el contrario, si no cumpliera con esta
funcién, estarfamos hablando de que Heva a cabo una funcién NOR exclusiva con dos
entradas, y en la cual los patrones binarios de entrada estarlan clasificados de la
stgulente forma:

{+1, +1} ———————» +1
(41, 1} ———» -1
-1,- )—s>r +1
-1, +1) s -1

De asta manera, ohservamos que una red ADALINE de estructura simple sin una
fase de preprocesamiento, no tiene la capacidad de implementar una funcién del tipo
NOR exclusiva.

En tanto una red ADALINE sencilla pero con dos entradas, es capaz de realizar
14 de las 16 posibles funciones l6gicas; que si por el contrario, la red posee un
numero mayor de entradas, Unicamente una pequefa fraccidn de las funciones dgicas
se podrén realizar, pero siempre siendo éstas linealmente separables.

Finalmente tenemos que las combinaciones de los elementos o tamblén
tlamados redgs de elementos, tienen su mayor aplicacion en las redes cuyas funciones
no son linealmente separables.

§5.2. MADALINE

Como lo analizamos en ! tema anterior, uno de fos principales problemas en el
desarrollo de las redes, se presenta en las redes ADALINE de dos niveles, debido a que
estas no pueden procesar funciones como es el caso de la OR exclusiva.

Para solucionar este problema surgieron los primeros modelos de redes
neuronales artificiales cuyos niveles se encontraban compuestos por elementos
adaptivos multiples, es decir, una combinacién de redes ADALINE, como se observa
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en la figura 5.7; estos modelos de redes neuronales artificiales fueron llamados
MADALINE (Many ADALINE "Muchas ADALINE") por Widrow? y Hoff*,

Fig.5.7.- Red i con MADALINE.

[:1_‘ E_‘j Ngl:ll de salida éﬁ

= -

Nivel de entrada
del Madaline

F1g.5.8.- Estructurs real de una red nsuronal artlficisl formads con MADALINES.

];B.W'-dlwl. *Generlization snd Informatios Sursge  Networks of ADALINE Newrona®, Eds. Washingion, D.C.: Spastas Books, 1962,

34041, Hofl, Jr. “Loarming Phenomcas in Networks of Adaptive: Swikching Circuia®, F.0. Theals, Tocha.Rep., Sanford Electrus Labs.,
Stuaford, CA. May., 1965.
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Algunos andlisis mateméticos enfocados al estudio de !a estructura del
MADALINE fueron desarrollados en las tesis de Ridway®®, Hoff y Glanz*, en las
que coincldieron en que las arquitecturas multinivel MADALINE eran las més
aproximadas 8 lo que es la estructura real de una red neuronal artificial, como la que
se aprecia en la figura 5.8.

De acuerdo a la figura anterior, tenemos que la red MADALINE podrfa ser
presentada con un vector de entrada de una dimensién extensa, como por ajemplo,
los valores de los pixeles de una imagen rastreada pueden ser tomados como los
valores de los patrones de entrada. En este caso, con un entrenamiento adecuado, la
red podrla enviar como raspuesta un 1 binario a cualquiera de los diferentes nodos de
salida, en donde cada respuesta corresponde a una de las porciones de la imagen de
entrada. Para un patrén de entrada, un nodo deberd tener una salida con valor +1,
si el patrén de entrada corresponde al de la clase representada per dicho nodo, de
manara que los nodos restantes que forman a la red deberén tener un valor de -1,

Cuando una red neuronal de este tipo ha sido entrenada con una identificacién
previa de los patrones de entrada, el vector de salida deseado es ya conocido; lo que
realmente es desconocido, es el valor de la salida deseada para un nodo conocido el
cual se encuentra localizado en uno de los niveles ocultos.

Durante el desarrollo de estas redes, tenemos que al principio de la década de
los 60's se construyd una red con arquitectura MADALINE formada por 1000
conexiones de peso; la cual fue utilizada en el 4rea de reconocimiento de patrones; en
ella, los pesos que se utilizaron para su elaboracién fueron fabricados con memistores,
que son resistencias electricamente variables; este tipo de redes fueron desarrolladas
por Widrow y Hoff, y cuya configuracion fue la siguiente:

Las entradas que son introducidas por la retina se conectan a un nivel formado
por elemsntos Adaline adaptivos, en tanto, las salidas eran conectadas a un

”VI.C. Ridgway [II. “Ax Adaptive Logic Symem with Ocncraliting Properics®. Ph.D. Thesis, Tech, Rep., Stanford Electrom Labs., Stanford,
CA. April 1962,

MRH. Clanz, *Statistical Extripoltation in Ceriain Adaptive Patiern-Resognition Symems®, Ph.D. Theais, Tech. Rep., Sunford Electron,
Laby,, Ssaaford, CA,, May., 1965,
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dispositivo 16gico establa, el cual finalmente generaba la salida de! sistema. Un
ejemplo de este tipo de redes se muestra en la figura 5.9 en donde se conectan dos
redes Adaline a un dispositivo 16gico del tipo AND para asl proporcionar una salida.

Aoy = 41
Vector del ™
patrénde
entrada
X
*2
Fig.5.9.- Red neuronal MADALINE ada con 2 ol ADALINE d

a un dispositivo I6gico de tipo AND.
Con una adecuada seleccién de los pesos, obtenemos que el limite de
separacién dentro de! espacio del patrén de entrada para la red neuronal ilustrada en

la figura 6.9, deberéa ser similar a la que se observa en la figura 5.10.

Es importante mencionar que este iimite de separacién es capaz de implementar

fa funcién NOR exclusiva.
Uneas da
ssparacion

{1, +1)
IS RS Y
d’
e
s:’nd- B —\\ s-uu. .
Adaline L '“ ﬁdllln.
) (+1,-1)
¥1g.5.10.- Gréfica donda 3@ ' ol imite de 6n pars la red de la figura
5.9.
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Muchas de estas redes fueron construidas con un nimero mayor de entradas,
asfcomo de elementos Adaline en el primer nivel, y un nimero variado de dispositivos
I6gicos estables, de entre los que destacan el dispositivo AND, el OR y el de la
Mayorfa de Elemaentos Tomados del segundo nivel. Estos tres dispositivos o funciones
son consideradas como funciones l6gicas preestablecidas.

Wy o= 1 Wo 1.8
e e

e =+ AND

Wy = 1
Xz

e = +1

W, = 41
x, O Wo = 4+1.5

e 3b—FEl—on

XK = +1

g _.O

W, ot
o,y Wo =0

] MAYORIA DE
x — O— 3 ELEMENTOS
“ Wy o TOMADOS

Fig.5.11.- Dispositivos l6gicos estables: AND, OR y e de la Mayoria de Elemengos
Tomados.

Para las redes neuronales artificiales que involucran los valores de pesos
conocidos, se relacionan can cualquiera de las tres funciones anteriores, pero con un
factor muy importante, que las selecciones de los pesos no son las Unicas; esto se
puede apreciar en la figura 5.11. También tenemos que durante los afios 60's las
rades de tipo MADALINE tenfan una estructura que consistia de elementos adaptivos
en el primer nivel (de entrada), y de funciones preestablecidas estables en el segundo
{de salida), aunque hoy en dfa las redes neuronales con alimentacién hacia adelante,
frecuentemente involucran en su estructura muchos niveles, y regularmente la mayorfa
de estos niveles son del tipo adaptivo.

En la figura 5.12 se observa una red del tipo MADALINE, la cual esta formada
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de tres niveles, que a su vez involucran diversos elementos Adaline, los cuales se
encuentran conectados en su totalidad, es decir, cada elemento Adaline recibe en sus
entradas todas las salidas provenientes de! nivel precedente.

F1g.5.12.- Red neurona! artificial da tipo MADALINE, con alimentacidn hacla adslante
y tormada por dos niveles ADALINE,

Durante su funcionamiento, la respuesta de cada elemento de salida es
comparado con su correspondiente respuesta deseada; en tanto, Ias sefiales de error
asociadas con cada uno de estos elementos son parcialmente procesadas, de esta
manera, 13 adaptacion del nivel de salida es directa. Ademas, uno de los problemas
fundamaentales de las redes multiniveles con arquitectura MADALINE, se encuentra en
la obtencién de !as sefiales de error para los elemantos de las redes Adaline que se
ancuentran en los niveles ocultos, pero esto no es un factor determinante para decir
que una red con alimentacién hacia adelante no deba tener una estructura multinivel.

Finalmente, retomando el problema que se presenta fracuentemente en los

sistemas de raconacimiento de patrones, tenemos que la Invariancia que existe en (3
salida de la red, ante los cambios presentes tanto en la posicién como en el tamaio
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del patrén de entrada o de ia imagen, es minima. Para esto, existen varias técnicas
que han sido utilizadas para solucionar problemas, entre los que se encuentran: el
movimiento de traslacién, rotacién y escala de imagenes, asi como la eliminacién de
los efectos de invariancia en el tiempo. Estas cuatro propiedades de las redes con
estructura MADALINE, son esenciales para cualquier sistema que se desee aplicar
dentro del campo de la visién artificial como es el reconocimiento de patrones o los
sensores infrarrojos; esto se debs, a que los humanos no siempre tienen 1a capacidad
de reconocer al momento ciertos objetos, sino hasta que han sido rotados u oriantado,
o en su defecto han sufrido una reduccién o ampliacién en su escala.

Ademas, dentro de los métodos de entrenamiento de redes, el ya mencionado
algoritmo LMS tiene una caracteristica muy importante, que dependiendo de ésta,
sabemos @ qué tipo de redes es aplicable, ya que se basa en que s6lo puede operar
sobre las salidas anal6gicas provenientes de los combinadores lineales adaptivas, y no
siendo asf, operable para los valores de salida de tipo bipolar que proporcionan las
redes de estructura ADALINE; debido a esto, con una estrategia diferente de
entrenamiento, puede ser desarroliada, entrenada y aplicada una red con arquitectura
MADALINE.

Finalmente daremos un ejemplo representativo del modelo de redes neuronales
artificiales mas frecuentemente usado, el ADALINE. Este efemplo se basa en un
programa codificado en lenguaje C escrito por Maureen Caudill, el cual simula un
entrenamiento de una unidad Adaline utilizando la Regla Delta, Bésicamente este
sistema artificial es entrenado para aprender a reconocer dos tipos diferentes de
patrones visuales, que consisten en los caracteres Vy V invertida. Estos patrones son
simulados mediante una matriz de 5x5 plasmada sobre una "retina™ simulada, 1a cual
consta de 25 entradas en total.

Esta simple simulacién almacena la respuesta correcta en un arreglo, al que se
le consulta cada vez que los pesos van a ajustarse. La simulacién del entrenamiento
comienza con |a inicializacién de los pesos con valores aleatorios; después se presenta
el primer patrén de entrada (el caracter V) dando comienzo el ajuste de los pesos
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mediante {a Regla Delta hasta que se reconozca la salida correcta. Los valores de las
salidas fueron elegidos de la siguiente manera: el patrén V tiene valor de -1 y el patrén
V invertido de +1. El siguiente paso es la introduccién del segundo patrdén (V

invertida} y de igual forma, fos pesos son ajustados hasta que se reconoce la salida
deseada.

Un punto importante es el de verificar que el reconocimiento del segundo patrén
no deba alterar el reconocimiento del primer patron. Para evitar esto, se reajustan ios

pesos del primer patrén mientras se reconoce el segundo, para que ambos generen ia

salida correcta.

Cuando ambos patrones han sido reconocidos, decimos entonces que la red ha
aprendido a distinguir entre una V y una V invertida, esto mediante la inspeccifn de
los valores de los pesos que se generan durante el proceso de entrenamiento, con fa
cual podemos observar el ajuste preciso del vector de pesos que se genera para el
reconocimiento de los patrones.

Para lograr que una Adaline logre reconocer el caracter V y/o V invertida sin
importar su ubicacién sobre 1a retina sirmulada, podemos colocar varias Adalines que
raeconozcan el caracter V de forma similar, es decir, tanto en la parte superior como
inferior de la retina. Estos sistemas son considerados como Madaline,
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JOESsssRERtERBIRBREATIRLLINNLLSIIRICIRIIESSE 3

/" A DAL INE *
/¢ *
/* Simulacion de aprendizaje de una red neuronal artificial */
/* utilizando I Regla Delta (Widrow-Hoff) ¢/
Al *f
/* Escrito por Maureen Caudill en lenguaje C M)

JEPersRLELEIr IR er I RRN Rsa IRt Bt RRtERNEL o

#includa <math.h> /* incluir funciones matematicas */
#include <stdio.h> /* incluir funciones de entrada-salida */

#define NUMRENS §
#detine NUMCOLS 5
#daetine NUMPATS .2
#detine UMBRALE ©
#define BETA 0.1

1* &
" Almacenamiento global de variables y arreglos */
" */
1* El ADALINE tiene yn tatal de NUMRENS*NUMCOLS pesas, */
/* almacenados en una matriz *f
I *f

double adaline{ NUMRENS]INUMCOLS};

doubtle entrat{NUMRENS]IINUMCOLS];

double entra2INUMRENS]INUMCOLS);

double respues[NUMPATS};

double interior1, interior2; /* magnitud de cada patrén de entrada */
FILE *fopen(), *autfile;

char *path="widscript";

int  maxren,maxcol;
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

" */
A printpesos() */
/* Imprime el valor actual de los pesos de la ADALINE */
A */
printpesos()

{

int i,j;

for (i=0; i<NUMRENS; i+ +)

{

printf{*\n"};

for {j=0; j<NUMCOLS; j+ +);

printi{"  %8.3If", adatineli][j] );

}

printf{"\n"};

return;

} /* fin de printpesos */

I y
1" init_entras() *
/* Inicializa los patrones de entrada con las entradas *
/* deseadas, asf como calcula las magnitudes de las *
/* entradas y las almacena en [as variables globales */
/* interior1 e interior2 para ser usadas posteriormente  */
/* por el procedimiento adjust_pes */
A */
init_entras{)

{

int  row,col; .

int  Ljk:

double size;

/* inicializacién de 1a escritura de salida al archivo */
outfile = fopen{path,"W"};
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

/* Inicializacién del tamafio de maxren, maxcol */
maxren = NUMRENS;
maxcol = NUMCOLS;

{® primer conjunto de sefiales de salida a -1 */
for {row =0; row <NUMRENS; row + +)
{
for {col =0; col <NUMCOLS; coal+ +)
{
entral{rowjicol} = Q;
entra2{row}[cal} = 0;
}
}

/* elaboracién del patrén V con los valores de entratl */
entral[O]lO] = 1.0; /* X X %/
entral[1)[1) = 1.0; /* XX */
entralf}{2) = 1.0; /* X %/
entral{1)}(3] = 1.0; /* */

entrallOll4] = 1.0; /* */

/* elaboracién del patrén V invertida con los valores de entra2 */
entra2{2]i0} = 1.0; /* X */

entra2(1l(1l = 1.0; /* XX */

entra2[0](2] = 1.0; /* X X */

entra2{1}[3} = 1.0; /* __ _*/

entra2(2jl4) = 1.0; /* _____ */

printf("\n Muestra de salida del sistema ADALINE: \n"};
printf("\n Patrén de entrada 1:"};

for {i=0; i <NUMRENS; i+ +)

{

printf("\n"};

for {|=0Q; j<NUMCOLS; j+ +):
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CAPITULO V3 PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

printf{ =  %8.3If", entral[illjl };
}
printf{*\n Patrén de entrada 2:");
for {i=0; I<NUMRENS; i+ +)
{
printf{"\n");
for {j=0; j<NUMCOLS; j+ +)
prinfl * %8.3If", entra2fillj] );
}
printf{"\n Oprime ENTER para continuar...."};
scanf{"%c”,&i};

1* asignacion al cuadrado de la magnitud como velor 5 */
interiori = 5.0;

interior2 = 5.0;

raturn;

} /* fin de init_entras */

A */
A init_pes() * .
/* inicializacién de los pesos aleatoriamente entre -1y %/
/* +1. Observese que los valores de los pesos no son  */.

/* necesariamente normalizados *
/* L/
init_pesi)

{

int ranvalue;

unsigned int seed;

double weigth;

int row,col;

printf("Introduce un valor entero aleatorio: ");
scanf{"%d”, &seed);

ranvalue = srand(seed);



CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

for (row=0; row <NUMRENS; row+ +)

{

for (col=0; col <NUMCOLS; col+ +)

{

ranvalue = rand(}); /* seleccién del nimero aleatorio entero */

weigth = (16384, - (double}ranvalue)/16384.;

/* para lograr que los pesos sean " +" o "-" ¢/

adalinelrow][col] = weigth;

} /* fin para cada columna */
} /* fin para cada renglon */
return;
} /* fin de init_pes */

IAd 2/
* init_respues{) ¢/
/* Inicializacién del arreglo de respuestas para */
/* proporclonar las salidas correctas &
A */
init_respues()

{

/* colocacion de respuestas utilizando un método primitivo */
respues[0] = -1;

respues(1] = iH

return;

} /* fin de init_respues */

I */
I* out_sefial{pattnum) o/
/* Calculo de la sefal de salida del ADALINE para el patrén */
/* de entrada "pattnum®. El valor regresado tiene un valor */
/* de doble punto flotante. */

" %/

double out_sedial (pattnum)
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

int pattnum;
{
int  row,col;
double result;
result = O;
for{row =0; row < NUMRENS; row + +}
{ .
for {col=0; col <KNUMCOLS; col+ +)
{
switch {pattnum)
{
case O:
result + = entrallrow}icol)*adaline{rowl{col];
break;
case 1:
result + = entra2{rowjlcol]*adaline{row](coll;
break;
} I* fin del switch */
} /* fin para cada columna */
} 1* fin para cada renglon */
if {result > = {double) UMBRALE]
result = 1.0;
else
result = -1.0;
return {result);
} /* fin de out_seifial */

" *!
/* adjust_pes(pattnum,res) ./
{* Ajuste de los pesos del ADALINE de acuerdo a la Ley de */
/* Aprendizaje Widrow-Hoff: */
I* w_act = w_ant + {BETA *® Error * input} / [{Input*2)] */
/. .I
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

adjust_pes(patt,res)

int patt; /* nidmero de patrones de entrada */
double res; /* salida actual */

{

double error, w_ant, w_act;

double in, insize;

int  row,col;

double beta;

beta = BETA;
error = respuesipatt] - res; /* Error = salida ideal-salida actual */

for {row=0; row <NUMRENS; row+ +)

{

for {col =0; col <NUMCOLS; col+ +)
{
switch {patt)
{
case O:
in = entral{rowl(coll;
insize = interior1;
break;
case 1:
in = entra2(row](col};
insize = interior2;
break;

)

w_ant = adaline{rowl]lcol];
w_act = w_ant + beta*ersor *infinsize;
adalinelrowl(col]l = w_act;
} /* fin para cada columna */
} /*fin para cada rengl6én */
return;
} 7° tin de adjust_pes */

91



CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

I */
/* PROGRAMA PRINCIPAL *!
N t/
main{)

{

int  patt, prev_patt;

int  ok;

double ans,res;

double out_sefial();

int in;
_int Lk, row,col;
clrscrl);

/* Inicializacion del sistema artificial */
init_pes():

init_entras(};

init_respuesi);

maxren = NUMRENS;

maxcol = NUMCOLS;

{* Visualizacion de los pesos iniciales del ADALINE */
printf{"\n\n Pesos iniciales:");

printpesos();

printf("\n");

{* Respuestas del ADALINE para cada patrén de entrada ¢/

for (patt = O; patt <NUMPATS; patt+ +)

{

printf{"\n\n Comienza la adaptacién de! patrén %d", patt);

res = qut_sefial{patt);

printf{"\n La respuesta es %8.3!f y debe ser %8.31f.", res,
respues{pattl);

while (res | = respues(patt})
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

{
adjust_pes{patt,res);
printf{®\n Ajustando los pesos del patrén %d",patt);
printf{"\n Valores actuales de los pesos: "};
printpesosi};
res = out_sefial(patt);
printf{"\n La respuesta actual es %8.3If y debe ser %8.3if.",
respues{patt]);
if {res = = respues([patt])
printf("\n Patrén identificado correctamente”);
else
{
printf("\n Ajusta otra vez? (Oprima ‘1’ para continuar}”};
scanf("%d", &in);
if inl=1)
res = respues[patt];
} /% fin del if-else ¢/
} /¢ fin del while */
/* Praceso para hacer un reajuste en los valores de los pesos */
/* en caso de que el patrén no haya sido identificado. ¢/
for {prev_patt=0; prev_patt<patt; prev_patt+ +)
{
while {res = = out_sefial{prev_patt) /*® agregue un signo = */
I = respues{prev_patt])
{
adjust_pes{prev_patt,res};
printf{™\n Re-ajustando los pesos del patrén %d",prev_patt);
printf("\n Valores actuales de los pesos: ");
printpesos();
} /* fin del while */
} /* fin del proceso prev_patt */
printf{™\n El sistema ADALINE reconocié el patrén %d",patt);
} /* fin del proceso de reconocimiento de cada patrén */
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CAPITULO V: PRINCIPIOS DE LOS MODELOS ADALINE Y MADALINE.

/* Proceso para checar que todos los patrones fueron recaenoccidos */

printf{"\n\n El sistema Adaline esta capacitado para reconocer todos los patrones.”};
printf(™\n Los valores finales de los pesos son: *);

printpesos();

printf("\n\n Patrén # respues Salida™);

for (patt = O; patt <NUMPATS; patt+ +)

{

res = out_sefallpatt);

printf("\n  %d %3.0If %3.01" patt,respues[patt],res);
}

printf{"\n\n Todos los patrones han sido aprendidos....");
printf{"\n\n El programa ADALINE ha terminado...."};
return;

} /¢ fin del programa principal */
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CONCLUSIONES

De acuerdo al contenido del presente trabajo se pudo observar la importancia
que tuvieron, tienen y tendran los sistemas artificiales, en especial los Sistemas
Neuronales Artificiales dentro de la vida cotidiana, debido a que con estos sistemas
las tareas complejas pueden desarroilarse de una forma més rapida y sencilla, ademas
de proporcionar en otros aspectos una comodidad con los sistemas instalados en el
hogar y los destinados a la recreatividad.

Debido a esto se han creado varias expectativas acerca de estos sistemas ya
que un gran niimero de ia poblacién no puede entender el concepto de las maquinas
“casi humanas”, es decir que su comportamiento se asemeje cada vez mas al de un
ser humano, como por ejemplo, tener ia capacidad de percibir, aprender, razonar y dar
soluciones a los problemas que se le planteen.

Por esto, podemos estar completamente seguros de que los sistemas
neuronales artificiales no podrdn reemplazar en su totalidad a las computadoras
digitales convencionales, ya que éstas Gltimas se utilizan principalmente para fa
ejecuccion de subrutinas y calculos mateméticos, asl como para el procesamiento de
textos, disefios por computadora, la transferencia y procesamiento de datos entre
otras tareas.

En tanto, los sistemas neuronales artificiales nos proporcionan la posiblidad de
simular sistemas fisicos, como por ejemplo, tareas en donde se involucren la
clasificacién, asociacién y tal vez el razonamiento de una secuencia aritmética, o
también en aplicaciones en donde se requiera de un preciso control en tiempo real para
sistemas complejos como lo pueden ser los procesadores de sefales.
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Ademas estos sistamas artificiales puaden ser aplicados junto con los sistemas
expertos, es decir, sirven como auxitares para los diagnésticos médicos, sarvicios
financieros, predicciones en las bolsas de valores, entre otras aplicaciones.

Por tado lo anterior, este trabajo de investigacidn fue realizado con el objetiva
de dar a conoger las bases sobre las cuales se encuentran tas redes neuronales
artificiales, con el propfsito de que pueda servir para estudios posteriores con
aplicaciones especlficas tanto en software como en hardware; entre las que se
encusntran: e! disefio de nuevas redes, et estudio de sus comportamientos, el analisis
de sus resultados y la creacion de ideas para poder lmplementarlas adecuadamente.
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