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RESUMEN

Primero se presentan las partes y funcionamiento de una neurona
biolégica. Después, con un esbozo histérico de 1las redes
neronales artificiales (RNA) se recalca la participacién de
fisicos en el tema. Por otro lado, se ve el nicleo principal
desde el punto de vista fisico, en cuanto a la modelaci6én del
funcionamiento del cerebro.

Se revisan los conceptos bisicos que definen a una RNA como
son la arquitectura, el algoritmo de aprendizaje y 1la
interpretacién geométrica. En particular se analizan todos estos
aspectos en la arquitectura de Cascada. Se estudian los teoremas
de Funahashi [Funahashi, 1989], que aseguran que una red en
cascada es un mapeador universal y se analizan sus consecuencias
geométricas y sus relaciones con el espacio de Hilbert L2, Con la
ayuda de las propuesta de Amit [Amit, 1989]) y Peretto [Peretto,
1992] para las funciones de activacién de los nodos y una
arquitectura permitida por Funahashi, se reinterpretan este tipo
de RNA como sistemas estadisticos.

Se ve la comparacién de la funcién de error con la funcién
logistica en el entrenamiento de redes neuronales artificiales
tipo cascada. Los resultados de esta comparacién demuestran gque
la funci6én de error es mejor, en el sentido de aprender mwds
répido, que 1la funcién logistica. Ademds se comprueba
computacionalmente que las redes tipo cascada son sistemas
estadisticos.

Se introduce el concepto de redes con invariancia a la
translacién, para después hacer una aplicaci6én a reconocimiento
de sefiales eléctricas provenientes del hipocampo de rata,

Finalmente, se discuten posibles caminos ha seguir en el
campo de anilisis teb6rico de las RNA y se proponen posibles
aplicaciones de estas para el reconocimeinto de seflales
eléctricas provenientes del hipocampo de rata.




INTRODUCCION

La mec&nica estadistica se encarga del estudio de conjuntos
grandes de particulas, ejemplo de ello son los vidrios de
espines, el templado, los gases y liguidos entre otros. BEn
este contexto se definen las redes neuronales artificiales
(RNA) que se entienden como conjuntos de particulas de dos
estados que interactdan ferro y antiferromagnéticamente y
que tienen capacidades computacionales emergentes [Hopfield,
1982). Esto es, se pasa de un estado inicial del sistema con
cierta energia a otro final con otra energia y se asocia
cada estado de energia a cierto tipo de informacién. Varios
métodos de la teorfia de la probabilidad que se usan en
mecdnica estadistica han sido aplicados a estos modelos como
son el método Montecarlo de probabilidades y las cadenas de
Markov. Al mismo tiempo, los modelos de redes neuronales han
motivado nuevos problemas a la mecédnica estadistica como son
el estudio de interacciones de matrices asimétricas
{Gutfreund, 1990}. .

Una RNA puede ser pensada como un conjunto de espines.
El estado de cada espin depende de su estado de energfa y de
su relacién distancia y energfa -con los demds espines.
Desde la mecénica estadisitca, se puede plantear una funcifn
de energia del sistema, la cual, se pueda maximizar,
minimizar o simplemente llegar a un estado deseado de
energfa. Es claro que al hablar de estos temas se estd
hablando de sistemas probabilfsticos.

Varios fisicos se han adentrado en el tema, como L.
Cooper ([Cooper, 1973] -la C en la teorfa BCS de 1la
superconductividad-, que propone que el aprendizaje es la
ortogonalizacién -en un cierto espacio- de los patrones que
pe quieran aprender. Otro de los fisicos es Little [Little,
1974}, quien supone gque el cerebro es un sistema estadistico
y propone que los modelos de é&ste deben de contemplar esta
caracteristica.

Actualmente, ademis de ser objeto de estudio de la
ffsica, las RNA son una herramienta dtil en la misma, ya que
tienen la cualidad de aprender y generalizar distintos tipos
de seflales y de categorias. En experimentos donde el ruido y
la variedad de variables que se quieren investigar es grande
las RNA pueden simplificar el trabajo. La identificacién de
particulas por sus trazas marcadas al salir de un acelerador
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(Humpert, 1990; Denby, 1990], en andlisis y prediccién del
comportamiento de sistemas ca6ticos [Selvam, 1989), 1la
solucién a la ecuacidén de Schrodinger {Darsey, et al, 1991)
son algunos ejemplos.

0.1 OBJETIVO.

En la seccitn anterior se ha visto que las RNA han sido
tratadas estadisticamente, s8sin embargo, existen teorias
sobre las RNA que no consideran el carfdcter estadistico del
sistema [Rumelhart, 1986; Kohonen, 1984], El objetivo de la
tesis es demostrar heuristicamente el cardcter
probabilistico y estadistico de un tipo especial de RNA, que
son llamadas en cascada y que tradicionalmente han tenido
una representacién determinista [Rumelhart, et al, 1986].
Bgte tipo de redes son definidas como un conjunto de
partf{culas, también llamadas nodos, que est&n dispuestas en
capas. Estos sistemas tienen un conjunto de particulas,
llamadas de entrada, que actfian como el receptor de las
perturbaciones externas y otro conjunto que acta como la
galida del sistema; entre ambas pueden existir varias capas,
inclusive ninguna, 1llamadas ocultas. En este tipo de
arquitectura, las interacciones s6lo ocurren entre nodos de
capas contiguas, nunca entre nodos de la misma capa. Usando
los Teoremas de Funahashi (Funahashi, 1989], que aseguran
que teda funcién en los reales puede ser aproximada por una
RNA de este tipo, y una funcién de probabilidad entre
particulas de dos estados propuesta por Amit [Amit, 1989] y
Peretto ([Peretto, 1992). Con esto se reinterpretard a las
RNA tipo cascada como un sistema estadistico, esto es, un
sistema de particulas que tienen dos estados: disparando o
en el estado excitado, y silente o en el estado base. Esta
caracteriptica resultar& en que la red globalmente dari la
probabilidad de reaccionar de cierta manera A& una
perturbacién determinada.

Usando lo anterior, se hard wuna aplicacién a
reconocimiento de seflales elé&ctricas provenientes de
neuronas de rata anestesiada. La necesidad de esta
aplicacién es que cada neurona tiene una seflal eléetrica
caracteristica (potencial de accibn), distinta de las demids.
A partir del comportamiento temporal de estas seflales, se
pueden determinar las conexiones que existen entre 1las

. neuronas de la regi6n que se estd analizando. Asi se puede
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determinar el tipo de redes neuronales biol6gicas que
existen en el cerebro de rata anestesiada.

0.2 CONTENIDO.
El presente trabajo se encuentra dividido en cinco partes:

Capitulo Primero. Las redes neuronales en el contexto
de la fisica.
Se presenta informacién general sobre la forma, partes y
estructura de la neurona, redes de éstas y el cerebro. Se da
una visi6én hist6rica del desarrollo de egta disciplina,.
resaltando su interdisciplina y la crucial intervencién de
la fisica. Se expone el niicleo de las ideas de los fisicos
que han aportadc mi4s a este campo, como son Cooper,
Hopfield, Little y otros,

Capftulo Segqundo. Las redes neurcnales en el contexto
de la estadistica descriptiva.
Sobre las  Redes neuronales artificiales se dan
definiciones, terminologia y formas gréficas y matemdticas
de representarlas., Se analiza el caso de redes en cascada,
que tradicionalmente se han interpretado como sistemas
deterministas. Ademds, se usan los teoremas de Funahashi
[Funahashi, 1989] para justificar la disposicién de 1las
particulas que forman la red, y se analizan sus
consecuencias geométricas y su relacién con las funciones
estadisticas. Por otro lado, usando la propuesta de Amit y
Peretto, se reinterpreta este tipc de RNA como un sistema
estadistico, sustituyendo la funcién logistica (FL) con una
funcién que mide la probabilidad de que una neurona real
dispare un pulso o no (FE). Se codifica una RNA tipo cascada
que cumpla las condiciones de Funahashi.

Capitulo Tercero. Visi6én estadistica de las redes en
cascada y ejemplo de aplicacién.
Se corrobora experimentalmente que las redes en cascada son
sistemas estadisticos. Adem#s, que la funcién sigmoidal de
error del capitulo 2 acelera el aprendizaje en comparacién
con la funcién logistica. Para comprobar la afirmacién
de que una RNA tipo cascada eg un sistema estadistico, se
miden las probabilidades de las partficulas que se usarén de
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salida del sistema. Ya que estas no interactdan entre ellas,
la probabilidad total de la capa de salida serd la suma de
las probabilidades de cada una de 1las particulas que
componen esta capa. Para evaluar el desempefio de la red
propuesta, ésta se entrena con los problemas mis usados para
evaluar redes; estos son el DECODIFICADOR y el XOR. El
primero consiste en que la sefial de entrada sea igual a la
de salida y el segundo es la funcidén légica. Ademds, se
comparan resultados con redes con la misma arquitectura pero
que en lugar de la FL la usen FE, la cual es la mds usada en
este tipo de redes. Por su rapidez, se usa el algoritmo de
aprendizaje de RNA 1lamado Retropropagacién.

Capitulo Cuarto. Redes estadisticas invariantes a
translacidn del patrén de entrada y ejemplo de aplicacién,
Se usa una red en cascada, que tiene la caracteristica de
ger invariante a la translacién de los patrones presentados
a la red, y los resultados de los capituleos III y IV para
demostrar que este tipo de redes cumple todas las
restricciones de los teoremas de Funahashi. Asi, se obtienen
redes estadisticas invariantes a translacibén. Se discute
gobre la aplicacién de este tipo de redes en el
reconocimiento de patrones provenientes del cerebro de rata
anestesiada. Se hacen pruebas en patrores sintéticos que
tienen las formas que se encuentran en el cerebro y se trata
de aplicar a sefiales reales.

Conclusiones:
Se revisan los conceptos vistos en los cinco capitulos y los
resultados obtenidos. Se discute sobre posibles aplicaciones
y caminos tefricos que se pueden seguir investigando.

Apéndice A, C6digo fuente de los programas creados.



CAPITULO PRIMERO

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES EN EL
CONTEXTO DE LA FISICA

Primero se presentardn las partes y funcionamiento de una
neurona biolégica. Después, con un esbozo histérico de las
RNA se recalcard la participacién de fisicos en el tema. Por
otro lado, se verd el niclec principal del punto de vista
figico en cuanto a la modelacién del funcionamiento del
cerebro.

1.1 LA NEURONA BIOLOGICA.
Se desarrollan brevemente las caracteristicas generales de
las neuronas y del potencial de membrana.

1.1.1 Partes de una neuronay potencial de reposo.

La neurona es una célula. Esta célula se puede entender como
la minima unidad para comunicacién de informacién. La forma
de la neurona es singular y su ax6n se ramifica y va a
contactar a otras neuronas en una estructura llamada
sindpsis. Una forma tipica de la neurona es como en la
figura 1.1. Las partes principales de esta 'célula son el
soma o cuerpo, las dendritas, el axén y el botén sindptico.
La neurona mantiene una diferencia de potencial constante
respecto al medio que lo rodea, esta diferencia es llamada
potecial de reposo, que es de alrededor de -70 mV.

1.1.,1.1 Soma ¢ Cuerpo.
Es la parte central de la neurona, ahf se encuentran el
nicleo y demds organelos celulares.

1.1.1.2 Dendritas y Botén Sindptico.

Las dendritas son ramificaciones que se originan en el soma.
Estas, acaban en el botén sindptico., La mayoria de las veces
el bot6n sindptico queda muy cerca de otra neurona (puede
tambier quedar cerca de un misculo), en promedio el espacio
que existe entre el botén sindptico y la membrana de 1la
siguiente neurona es de 20A. A esta estructura que forma el
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botén sindptico de una neurona con otra se le llama
sinapsis. Las dendritas reciben el mayor nimero de cantactos
sifpticos. Es en este lugar donde se lleva a cabo la
transmisidén de la informacién, ya que cuando el potencial de
accién alcanza el final del ax6n se genera una serie de
procesos electroquimicos y fisicos que causan la liberacién
de moléculas llamadas neurotransmisores hacia el espacio
sindptico (ver la Fig. 1.2), donde se encuentra el fluido
extracelular. Esto es, salen de la neurona (presindptica) e
interaccionan con los receptores de la neurona
(postsindptica) con que se estd haciendo contacto. Al llegar
a ella, por otra serie de mecanismos bioquimicos, se
modifica el potencial de reposo de la neurona postsindptica.
Se puede decir que la informacién de la neurona presinsptica
es transmitida a 1la postsiniptica por medio de una
combinacién de mecanismos bioquimicos.

Dendritas

Axénico

Botones ..
Sindpticos

Pig. 1.1 Representacién esquemdtica de una neurona [Peretto, 1992],
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1.1.1.3 Axén.

Es una especie de cable submarino, ya que dentro y fuera de
8l existe medio conductor, la membrana hace la vez de
aislante. Tiene su origen en el soma y que en su parte
terminal se ramifica. Cada ramificacién va a contactar ya
gea, a las dendritas de otras neuronas, o al soma, al axén o
a una fibra muscular.

Flg 1,2 Unidn sindptica. (A} Conjunto de
conexiones entre axones y dendritas. (B) Una
sindpsis donde se muestra el contenedor
vesicular y vesiculas de neurotransmisores
incorporados a la membrana presindptica. Una de
estag estd abierta al espacio sindptico y libera
el neurotransmisor que viajard a la membrana
postsindptica [Amit, 1989]).

1.1.2 Potencial de Accibn Axénico.

Es un cambio temporal en la diferencia de potencial que
existe entre el exterior e interior celular. La generacibn
de este potencial depende de la cantidad de
neurotransmisores recibidos de las neuronas con las que se
hace sindpsis. Para generar un pulso se ha visto que es
necesaric rebasar un umbral de potencial. Por otro lado,
como la forma del potencial de accién es siempre igual para
la misma neurona, la amplitud de este potencial no es una
variable importante, mas bien, es la frecuencia con la que
llegan a la neurona postsindptica. Otra variable es el lugar
donde se hace la sindpsis recpecto al soma, si es muy lejos
tendrd menos influencia y si es més cerca tendrd mas. Esto
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es, Be puede pensar a la neurona como un integrador -
sumador- espaciotemporal, ya que en un intervalo de tiempo
determinade y en una drea dada se reciben varios potenciales
de otras neuronas que al integrarse de manera no 1lineal
pueden sobrepasar el umbral de activacién generando con esto
un potencial de accién.

La forma de este potencial es como se muesta en 1la
figura 1.3,

Tiempo
. Refractario

E Potenciat V-nile

de Reposo
Fig. 1.3 Potencial de accién, también llamado espiga.

Sin embargo, en general estos potenciales no son tan
limpios como en la figura 1.3, sino que tienen ruido (Fig.
1.4). El ruido es causado porque en el momento del
experimento también se estan registrando potenciales de
otras neuronas y existen variables que no se pueden
controlar.

+Hmv,

Tiempo total 1.51 ms

Fig. 1.4 Potenciales de accidén celular de la
recién CA) del hipocampo de rata. La amplitud
del pico es de s5mv.
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Al parecer, todo lo que se ha explicado es parte de un
proceso determinista. Sin embargo, las variables que rigen
este sistema se pueden considerar aleatorias, ya que aunque
el sistema pueda ser determinista, este es muy complejo. Por
lo tanto, es mejor que se hable de la probabilidad de
generar un potencial de accién.

Los potenciales pueden ser excitatorios (inducen a 1la
neurona postsiniptica a generar un potencial de accién) o
inhibitorios (bloquean la generacién de un potencial de
accién en la neurona postsindptica).

1.2 HISTORIA DEL MODELADO NEURONAL.

El estudio de las interacciones de los seres vivos con el
medio que les rodea ha tenido muchos expositores a lo largo
de la historia. Sin embargo, un estudio cientifico formal se
empieza a fraguar hasta en el siglo XVII. Este desarrollo se
puede visualizar como un drbol con cuatro ramas principales:
Biologia, Matemética, Fisica y Psicologia. A continuacién se
dard una serie de breves notas para recalcar la crucial
participacién de fisicos y presentar las teorfas fisicas
modernas para el entendimiento y simulacién de la actividad
neuronal . Este grupo de notas trata de mostrar el
desarrollo interdisciplinario que se ha dado en varias ramas
de la ciencia (entre ellas la fisica) para llegar a lo que
ahora se conocen como Neurociencia Computacional y Redes
Neuronales Artificiales (RNA).

1.2.1 Descartes,

Uno de los primeros intentos por dilucidar la relacién del
cerebro con las actividades de los seres vivos fue hecho por
Descartes, gquien plantea que las actividades de los seres
estd basada en reflejos condicionados. Esto es, un estimulo
externo captado por los sentidos (resequedad en la garganta)
serd mandado al cerebro por los nervios y este lo
interpretard de una Gnica manera mandando una respuesta
(tomar agua) [Rothschuh, 1973}.

Para Descartes, pequeflas particulas viajan en la sangre
hacia el cerebro y penetran a los ventriculos cerebrales y a
la gldndula pineal por una pequefia abertura. Una vez en
estas estructuras, las particulas son convertidas en
liquidos animales; una especie de aire fino o liquido que
fluye a través de la substancia nerviosa y entra a los

10
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nervios, que son huecos. Por otro lado, estos liquidos
circulan a través de los nervios hacia los mwisculos del
cuerpo, donde estos son inflados provocando asi el
movimiento. Bl hombre, como el resto de la naturaleza,
trabaja deterministicamente bajo las leyes de la causa y el
efecto.

Pig. 1.5 Bl Arbol del estudio de los procesos cognitivos.

Viendo estas propuestas bajo la teoria de control es
como s} tuviéramos una funcibn de lazo abierto. EBn simbolos:

Estmule Respuesta
| wm —>

La teoria de Descartes ha sido supeiada degde hace
mucho. Una de las muchas cosas que deja esta teorfa de lado,
es que no toma en cuenta la capacidad autoregulativa de los
seres.

11
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1.2.2 Ramén y Cajal.

A finales del siglo pasado se editaron los estudios cléisicos
de Santiago Ramén y Cajal. En estos, demuestra la existencia
de las neurcnas como entidades independientes y discretas,
ademis de los 4rboles dendriticos (Fig. 1.6). Estos trabajos
tienen gran importancia ya que gracias a ellos se supo gue
el cerebro es un conjunto de estos elementos y no un gel.
También dio paso a la neurcbiologia y mneurofisiologia
modernas.

Atbol B Cuerpo
Dendiftico

@ Axbn
>

Fig. 1.6 La neurona segdn Ramén y Cajal.

1.2.3 Hebb,

Donald O. Hebb nacié a principios de este siglo en Nova
Scottia, Canadd. Primero estudié para escritor pero
finalmente hizo estudios de posgrado en psicologia. Después
‘de algunos afilos de experimentar con condicionamiento
pavloviano, edit6é un 1libro titulado "The Organization of
Behavior® [Hebb, 1949], Con éste, culmindé una serie de
investigaciones y marca un parteaguas en el estudic de la
neurobiologia, psicologia y pone un precedente para la
Neurociencia Computacional.

La idea de Hebb para el aprendizaje es que esté
intimamente 1ligado con la relaci6n sindptica entre las
neuronas y que un cambio estable en ella va a resultar en un
conocimiento nuevo adquirido. En otras palabras, si dos
neuronas tienen actividad, la relacién o fuerza que existe
entre ellas va a intensificarse (mayor excitacién). Esto
implica que el conocimiento se da en un conjunto de neuronas
y que el aprendizaje se da por las interacciones entre
ellas. Se puede idealizar a una red de neuronas tal que

12
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puedan tener cualquier distribucién espacial y cualquier
tipo de conexiones entre ellas (Fig. 1.7), como una matriz
en la que sus elementos son las sinapsis, entendiendo por
esto una frecuencia de disparc que ejerce la neurona i hacia
la j, pudiendo ser esta excitatoria o inhibitoria.
Sea J la matriz de sinapsis. Entonces el cambio, para
cada elemento de matriz, estard dado por
Jy=Jynxy, 1.1
donde la x, es la actividad de la neurona i y la 1 s8e le
puede llamar el porcentaje de la conexién sindptica entre la
neurona j y la i. Esta forma se la llama ahora aprendizaje
tipo Hebb. Esta regla ha sido usada, con algunas variantes y
~con interpretaciones particulares, por gran parte de las
personas que se dedican a las redes neuronales artificiales.

Fig. 1.7 Una red neuronal. Los nodos (circulos)
tienen una cierta actividad, la cual es
transmitida por los lazos, que la incrementan o
disminuyen, segin sea la interaccién entre el par
de neuronas. No existe una disposicion
predeterminada de los elementos.

1.2.4 McCulloch y Pitts.

"A logical Calculus of the Ideas Inmanent in Nervous
Activity" por Warren S. McCulloch y Walter Pitts {[McCulloch
y Pitts, 1947] se puede tomar como el primer intento de
modelar neuronas y conjuntos de ellas.

La hipétesis principal es que basta definir una neurona
como un elemento todo-o-nada, es decir, que dispara o no
dispara; el tipo de pulso puede ser excitatorio o
inhibitorio, Cuando el pulso sea excitatorio serdn de 1la

13
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misma intensidad y cuando sea irhibitoric anulard todos los
pulsos excitatorios causando a la neurona a la que se
conecta que no dispare en absoluto. Se resumen estas
hip6tesis en los siguientes cinco postulados:

a) lLa actividad de una neurona es un proceso todo-o-
nada, es decir una funcién escalén.

b) Un cierto nimero fijo de neuronas deben estar
excitadas dentro del perfodo de latencia para asi excitar a
otra neurona en cualquier momento, y su nimero es
independiente de la actividad previa y posicién de la
neurona.

c) El1l <Gnico retraso considerado es el retraso
sinfptico.

d) La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria tiene
como consecuencia la no excitacién de la neurona en ese
instante.

e) La estructura del arreglo de neuronas no cambia con
el tiempo.

La demostracién mas fuerte que existe en el trabajo de
McCullog y Pitts es que toda expresién légica finita puede
ser realizada por este tipo de 1redes de neuronas
artificiales.

La salida de una neurona es -1 ({inhibitoria), ©
(neurona inhibida) 6 1 (excitada).

La dinimica del sistema consiste en que cada neurona
artificial (NA) tiene un cierto nlmero de conexiones,
dependiendo de las reglas antes mencionadas; cada NA
reaccionard al impulso que le llegue.

Se hacen notar algunos problemas:

a) No hay aprendizaje: nunca se declara la forma en que
la red aprende. Por el contrario, el que implanta el sistema
tiene que fijar las conexiones.

b) Es un proceso determinista (las neuronas estén en -
1, 0 6 1): En la naturaleza las variables que rigen las
relaciones entre las neuronas son tan complejas que es mejor
dar un tratamiento estadistico, es por eso que es mejor
hablar de la probabilidad de disparo.

c) 8i se actualizan los pesos es en paralelo (todos al
mismo tiempo): Para poder contruir otra funcién se tienen
que cambiar todas o algunas conexiones y después reiniciar
el sistema.

14
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A pesar de lo anterior, tenemos que recordar que es
1943. Todavia no existfian técnicas para medir la actividad
interneuronal, ni tampoco las ecuaciones de Hodgkin y Huxley
sobre los potenciales de accién.

Este trabajo influencié a von Neumann en el momento en
que €1 estaba pensando en computadoras digitales.

1.2.5 von Neumann.

En el afio de su muerte, 1957, John von Neumann dio una
conferencia en la universidad de Yale titulada La
Computadora y el Cerebro [von Neumann, 1957]. En esta
platica von Neumann hizo una reflexién sobre las analogias
que se pueden hacer entre una computadora digital y una
analégica, con el sistema nervioso. También analizé vy
propuso que el funcionamiento del cerebro se basa en medios
estadisticos y no en algo determinado absolutamente por la
conectividad del mismo, también planted algunos problemas.

Un problema es el de la precisi6n con la que las
neurcnas deben de trabajar, i. e., el error que cometen al
pasar la informacién, Se sabe que las neuronas biolégicas no
tienen una precisién mayor a 2 o 3 cifras. Con esta
informacién, supéngase que se necesitan 10° neuronas para
gque una persona &tome un vaso con la mano y que la
propagacién de errores es su suma con una precisién de 2107,
Entonces resulta que en la posicién tenemos 10 cm, de
incertidumbre, lo que es mds que el didmetro del vaso.

Otro de los problemas planteados fue el de 1la
arquitectura y comunicacién del cerebro y su implantacién en
miquinas electrénicas. Aqui, se usa la analogia del cerebro
con partes digitales y analSgicas; asi pues, dice que la
comunicacidén entre neuronas es analfgica, ya que son
corrientes las que pasan por los axones., Por otroc lado, se
ha visto que el disparo de una neurona no depende de la
intensidad del pulso, sine de su frecuencia, i. e., suma de
los pulsos en un pericdo dado de tiempo, por lo tanto
tenemogs aqui un sistema digital. Asf mismo sugiere que los
genes son parte de un sistema digital,

Ootra forma de ver el funcionamiento del cerebro,
continfia von Neumann, es verlo como un cfdigo que se le da a
una miguina para ejecutar una tarea especifica, pero recalca
que a diferencia de una computadora normal en el cerebro
podemos quitar un pedazo y &ste sequird haciendo la tarea
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correctamente. Esto conduce a que el funcionamiento de un
conjunto de neuronas no se rige por un cédigo en el que el
flujo de la informacién se encuentra determinado sino gque
ésta, vista como un conjunto, fluye de un lugar a otro
corrigiendo sus errores. Asi pues, podemos decir que 1la
informaci6én circula con un cardcter estadistico.

1.2.6 Rosenblatt.

Un afio después de la conferencia de von Neumann, un
psicdloge de la universidad de Cormell, Frank Rosenblatt
dio a conocer el perceptrén, un tipo de RNA en cascada. Esta
fue la primera miquina neuronal y en un principio tuvo mucho
éxito. Lo que hizo, fue agregar un proceso para ajustar el
peso de las conexiones al modelo de McCulloch-Pitts,
Hosenblatt analizé perceptrones {Fig., 1.8) de dos o tres
capas de procesadores, pero s6lo pudo probar que el de dos
capas podia separar dos entradas a dos clases si estas eran
linealmente separables, es decir, si se grafican las
entradas estas pueden separarse por un plano. BEste resultado
ge llambé el teorema de convergencia del perceptrén, se
ajustan los pesos entre las capas de entrada y galida
proporcionalmente al error entre la salida computada y la
deseada. Generalmente la primera capa recibfa la informacién
del mundo exterior que en el experimento original era una
matriz fotosensible, por eso recibid el nombre de retina, la
segunda, procesaba la informacién creando una imagen interna
de lo que la retina observaba y la tercera era la de salida
(Fig. 1.8).

La meta principal de Rosenblatt era demostrar,
analftica y experimentalmente, que .las redegs neuronales
adaptativas con una interconexién rica y pseudosinapsis no-
lineal podian imitar algunas de las funciones cognitivas y
que la existencia de estas estructuras no entraba en
conflicto con la evidencia biolégica de la época, Bl éxito
obtenido por su propuesta fue tal que 8e hizo una
computadora en 1959, la Mark I alpha-perceptron [Rosenblatt,
19571 .
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L]

Salida

Oculta
Retina
Pig. 1.8 El perceptr6n de Rosenblatt. La retina
es una matriz fotosensible y la salida pueden

gser focos que indiquen la asociacién encontrada.
Puede existir una rejilla oculta.

1.2.7 Minsky y Papert.

Sin embargo, las redes neuronales artificiales declinaron
debido a que no hubiera mayores avances que los del inicio y
ademis sus problemas. Estos fueron los de la falta de
grandes generalizaciones y el no poder realizar ciertas
tareas. El golpe mas duro y que dej6 a las RNA latentes, fue
dado por Minsky y Papert en 1968 en su libro "Perceptrons"
{Minsky y Papert, 1969). En &l analizan a los perceptrones,
con un formalismo matemitico claro y demuestran que no
pueden realizar ciertas tareas. Sin embargo, no se puede
dejar toda la culpa a Mingky y Papert sino que fue una
combinacién de la falta de resultados nuevos, de
pensamientos encontrados y la nmuerte prematura de
Rosenblatt.

1.2.8 Modelacién entre los afios 50 y 60.
En esta década varios neurofisi6logos y algunos fisicos
(Gerstein y Caianiello) se dedicaron a la modelaci6n de
neuronas ‘unitarias y redes, obteniendo  resultados
interesantes; la wayoria de ellos se basaron en las
ecuaciones de Hodgkin y Huxley, agregando geometria al &rbol
dendritico, tomando en cuenta sus propiedades resistivas.
Una discusién detallada de las técnicas usadas hasta ese
tiempo se encuentra en "Neural Modeling" ([Harmon y Lewis,
1966] .

a}) Rall: Tomé en cuenta la contribucién de las
dendritas en las propiedades eléctricas de toda la neurona.
Propusoc como modelo, el llamado cilindro equivalente, gque se
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usa para analizar los efectos de la forma del &rbol
dendritico sobre 1la conduccién de los potenciales
postsindpticos. En estos casos, todo el &rbol se puede
reducir a un cilindro equivalente (Fig. 1.9).

b) Lewis: Estudié el fenémeno de excitacién de membrana
por debajo del umbral de excitacién ([Lewis, 1964]. Modeld
los fenfmenos previos a la generacién de un potencial de
accién. .

c) Gerstein y Mandelbrot: Procesos estocdsticos. En la
corteza auditiva de gato se encontraban patrones de
potenciales de accién no perifédicos al ser expuesto el
sistema a impulsos perifdicos. Modelaron estos patrones por
medios estadisticos (Gerstein y Mandelbrot, 1962} .

d) Caianiello: Estudié grandes conjuntos de neurcnas a
nivel de 1la corteza cerebral, propuso ecuaciones que
describian la relacién instanténea en una red de particulas
que simulaban neuronas (Caianiello, 1961),

. S— o

Cilindro Equivalente

( —

Fig. 1.9 Cilindro equivalente de Rall. Las
secciones de un 6&rbol dendritico se proyectan
sobre un cilindro.

1.2.9 Cooper.

Leon Cooper (la € en la teoria BCS de superconductividad) en

1973 s8se interesa por el tema y publica "A Possible

Organization of Animal Memoxy and Learning® [Cooper, 1973].
Cooper propone un modelo mds abstracto comparado con el

de Rosenblatt; su meta es simular el comportamiento mental

asociado con la memoria y aprendizaje animal. El modelo es
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consistente con los conocimientos neurofisiolégicos de la
época. Sim embargo, la hip6tesis méds importante es que se
debe de suponer que hay una comunicacidén entre el cuerpo
celular y la terminal de la dendrita en direccidén ocpuesta al
flujo de 1las sgefiales eléctricas. Aqui el autor también
introduce un elemente muy usado en fisica: las
transformaciones lineales. Para justificar el uso de éstas,
en sistemas no lineales, argumenta que existen modelos en
que los potenciales neuronales son promediados en periodos
cortos y se obtienen muy buenog resultados.

Para usar las transformaciones lineales se deben
definiy espaciosg donde estén los vectores de eventos y donde
gse quieran mandar. Sea B el espacio de eventos que interesan
al sistema y {e'} el conjunto de vectores que describen cada
evento. Por una transformacién {lineal o no lineal) se debe
de pasar del espacio B a un espacio F por medio de los
sensoreg, con la condicién de que la distancia entre los
mismos Be mantenga; falta adn definir la distancia, Ya
dentro de F, que bajo la analogia son las neuronas de
entrada, se debe de hacer otra transformacién al wmismo
conjunto de neuronas © a otro &, por medio de A; esta
transformacifn A puede ser variable con el tiempo y puede
depender de las acciones pasadas. Ee aquf donde se dice que
A es una transformacidén lineal, ya que £isicamente lo que
estd pasando es8 que la sinapsis entre un conjunto de
neuronas y el otro estd cambiando. Asf, se puede definir un
conjunto G y uno F de neurconas gue estdn interactuando y gue
ese mapeo sobre G estd dado por A.

1,2,10 Teuvo Kohonen,

Bn 1984 Teuvo Kohonen, un pionero en el estudio del disefio
electrénico y diseflo de wemorias asociativas, publica un
libro titulado "Self-Organization and Associative Memory"
[Kohonen, 1984]. En &1 se propone una nueva dindmica para la
correccién de los pesogs basada en la competencia de los
nodos en la capa de salida.

Bl pistema consiste de una sola capa de nodos que
actiian como la entrada y la salida del sistema (Fig. 1.10},
Bstos estin conectados al vector de entrenamiento por una
matriz de pesos; la respuesta de cada uwno de los nodos es el
valor de la proyeccién del vector de pesos sobre el vector
de entrada, el producto interno (una funcidn que se define).
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Por sencillez se usa la métrica Euclidiana, que define el
producto interno de w (pesos) con X (vector de
entrenamiento) como

N
S=wi=3 1.2

ol
Si los pesos y eventos eétén normalizados tendremos que
el nodo con maxima respuesta (intensidad) serd precisamente
el que tenga la mayor proyeccifn sobre el evento, por lo que
el criterio para elegir al ganador serd el que sea el mayor,

numéricamente,

Salida

Evento

Fig. 1.10 El aprendizaje tipo Kohonen requiere
s80lo de una sola capa de procesadores.

Este nodo tendrd el derecho de cambiar sus pesos para
poder acercarse m&s al vector de eventos de la siguiente
forma

W=, +a(x—wf)z' ' 1.3
donde o es un valor entre 0 y 1 que puede variar en el
transcurso del entrenamiento, z una funcién que puede ser de
dos maneras: 1 para el nodo que gana y 0 para todos los
demds o una funcién que es mixima para el nodo que gana e

inhibe a todas o algunas de los nodos que lo rodean (Fig.
1.11).
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Fig., 1.11 Si las marcas son nodos estos serén
excitados o inhibidos segGn la posicién relativa
con respecto al nodo central pudiendo ser las
funciones de distintas formas: A) La funci6n
Sen{x)/x, B) la segunda derivada de Bxp([-x?/20].

1.2.11 Hopfield.

En 1982, Hopfield con "Neural Networks and Physical Systems
with Emerging Collective Computational Abilities" [Hopfield,
1982), genera un nuevo wmarco tedrico al problema, es
entonces que las RNA adquieren un segundo aire que todavia
se esta viviendo. )

Hopfield propone un sistema capaz de aprender una serie
de estados {V*} por medio de elementos individuales V;. Su
punto de vista es que existen estados estables que una vez
alcanzados por el sistema, éste se quedard ahif. Cada
elemento de proceso i -llamado neurona- tiene 2 estados V=0
{no dispara) y V;=1 (dispara a frecuencia mdxima). Este
estado cambia en el tiempo dependiendo del siguiente
algoritmo: Para .cada neurona i existe un umbral U;; cada
neurona i reajusta su estado al azar, en el tiempo, pero con
un promedio de intento W. Haciendo

V,-»1) >U,
ol T for e
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La forma de Tij se propone como
=X -)aw; ). 1.5

’
Asfi que cada neurona se evaluard asfncrona y
aleatoriamente si estd por arriba o abajo del umbral,
En este modelo también se tiene la hip6tesis de Cooper
de que debe de existir una retroalimentacién,
La matriz Tij es simétrica y se define una funcién de
energia E

E=-iysmun,. 1.6
2%
As{ pues
AE:—AV,ZZ;VJ . 1.7

Jnl

Entonces, el algoritmo que modifica a V; causa que E
sea monStonamente decreciente (ver 1.4.2).

Es aqui donde se hace una analogfa, las neurcnas
artificiales son como espines que van cambiando su estado,
de +1 a -1 o al revés, hasta encontrar una E-minima
(posiblemente local), este caso es isomorfo con un modelo de
Ising. Tij ocupa el lugar de la pareja variante y hay
también un campo externo local en cada punto (neurona
artificial). Cuando el estado inicial de Tij es simétrico
pero aleatorio -el vidrio de espin- se sabe que hay muchos
puntos estables locales, en otras palabras, la curva de
energfia tiene muchos minimos locales y si se pone al sistema
lejos de uno de ellos el proceso de interaccién entre las
neuronas artificiales (algoritmo que modifica a V;) causa
que el sistema se vaya acercando gradualmente a un estado
estable, asi como los espines que se alinean con el campo
magnético presente cuando el material se enfria. Claramente
el problema es llegar al minimo total en un tiempo répido.

1.2.12 Rumelhart et al.

En 1986 Rumelhart y el grupo PSP -Parallel Distributed
Processing - publicé un libro en dos vollimenes titulado
"parallel Distributed Processing: Explorations in the
Microstructure of Cognition", [Rumelhart et al, 1986]. En
estos libros se condensan ideas y hechos acerca de los
procesos cognitivos de los seres vivos explicando que esto
se puede dar s6lo con procesamiento en paralelo o llamado
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también distribuido. Por otro lado, nos muestran resultados
computacionales que desarrollaron a las RNA enormemente.

Dentrc de 1los resultados computacionales que se
muestran esté el de un algoritmo que aprende
representaciones internas por medio de la propagacién del
error, cominmente llamado Backpropagation o en espafiol
Retropropagaci6n (BP) -aunque el algoritmo fue inventado por
Paul Werbos [Werbos, 1974) en los setentas y separadamente
por Parker ([Parker, 1987] y le Cun [le Cun, 1987]. Este
algoritmo usa una ley de aprendizaje 1lamada ley delta. y
cdlculo diferencial y de diferencias.

Se necesita gue la red esté en capas, como en la figura
2.2, y los pesos que existen entre cada nodo se les d& un
valor inicial aleatorio.

Se ecoge un conjunto de pares de ejemplos que se
dividirdn en dos subconjutos. El primero serd el conjunto de
entrenamiento que consiste de pares de asociaciones (el
ejemplo y su asociacién}). Después de realizado el
entrenamiento se ve su desempeilo con el otro subconujunto
llamado de prueba. Esto es, se toma un conjunto de
entrenamiento, este conjunto de entrenamiento se puede
representar en forma de un vector (una grdfica bidimensional
consiste de puntos y cada punto es una componente del
vector), cada componente del vector se asocia con un nodo de
la capa de entrada. Anflogamente, la asociaci6n (la salida
deseada de la red) también se puede representar como un
vector., Este algoritmo consiste de dos partes.

La primera parte del algoritmo consiste (Fig. 1.12) en
que el ejemplo pasa por la capa de entrada, de ahi cada nodo
de esta capa se conecta con los de la capa siguiente
multiplicando el valor de la componente del vector por el
peso respectiveo, a su vez, por medio de la funcidn sigmoidal
se calcula la salida de los nodos de esa capa ¥y Se repite el
proceso hasta llegar a la capa de salida.

La segunda parte del aprendizaje (Fig. 1.13) consiste
en comparar el valor de los nodos de la capa de salida con
la salida deseada, por medio de una funcién positiva
definida se calcula el error y se aplica ahora el proceso en
reversa, esto es, partiendo de la capa de salida se wvan
cambiando los pesos de las capas desde esta hasta la de
entrada. Este proceso se repite varias veces (presentando de
nuevo el conjunto de entrenamiente y calculando un nuevo
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error a la salida) hasta minimizar el error hasta el nivel
que el programador desee. Esta forma de corregir se puede
dar de distintas maneras, a) aleatoria, presentar los
ejemplos del conjunto de entrenamiento de manera aleatoria y
actualizar los pesos; b) ciclica, se presenta todo el
conjunto y se calcula un error general.

Finalmente, se usa un conjunto de prueba para verificar
el buen desempeiio de la rad.

Asf pues, si se define la funcién de error como

1
Ep=5§(’u'°u)z

el subindice p significa que eg el error medido para el p-
8ésimo tipo de patrdn que se quiera ensefiar, se hace la suma
de las diferencias cuadradas para todos los nodos de la capa
de salida (por eso la suma sobre j). Ademds, se define a las
funciones de los nodos acotadas, continuas, derivables y
monétonamente crecientes.

El cambio de los pesos estard dado por

1.14

Aw,=n8,0, , 1.8
siendo 7 un valor entre 0 y 1, llamado la velocidad de
aprendizaje (tiene semejanza con el porcentaje de 1la

conexién sindptica de la regla de Hebb), o, es la funcién de
activacién de la neurona i y &, estd definida para capas
de salida como:
o =({n_oy)f'(xy) ' 1.9
siendo t el patrén a aprender, f la funcién de activacién y
x es la suma de todas las interacciones que llegan a la
neurona j. Y para capas intermedias: -
8= f/(x)28,4my 1.10
1]

4 Salide Desesda + 8 8 SelideDeseads

"""M ) aw
A

Emndn

Po-~

~m~~pm

Ervads
1.12 La primera parte de la

Fig.
Retropropagacion. Se obtienen

Fig. 1.13 La segunda parte de la
Retropropagaci6én. Se calcula la

valores en los nodos de la capa de
salida y se comparan con los
valores deseados.

correccién que se debe de hacer a
cada peso en direccién opuesta al
flujo de la informacién.
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Este tratamiento asegura un gradiente descendente de la
funcién de error (Fig. 1,14). La ecuaci6n 1.15 es llamada la
regla delta.

oz=m

TEWIONES +
FPig. 1.14 Grafica tfpica de una curva de la
disminucién del error con relacién al nlmero de
iteraciones que se hacen para corregir los pesns
entre las conexiones.

1.3 MNODELOS DE REDES SUPERVISADAS Y AUTO-
ORGANIZADAS.

La mayoria de los modelos de redes que se han presentado
pueden ser separados de dos maneras. Aquellos que se les
presenta una entrada y se quiere que aprendan una salida -
Rumelhart- y los que se les presentan ejemplos y por los
algoritmos de interacci6n entre los elementos estos mismos
aprenden -Kohonen, Hopfield {Simpson, 1990].

1.3.1 Redes Supervisadas.

En las redes supervisadas el aprendizaje requiere de la
presentacién de los patrones que se van a aprender (entrada)
junto con los patrones de salida deseados (salida), esto es,
presentar el patrdén y su asociacién. Esto se hace hasta
alcanzar un error minimo entre la salida real del sistema y
la salida deseada. Es claro que se debe de definir una
funcién de error que dependa de las conexiones entre las
neuronas y.una forma de variar los pesos entre ellas. Esta
forma de atacar el problema tiene su mayor representante en
el algoritmo de retropropagaci6n. Este algoritmo usa como
funcién de error la diferencia cuadrada de la salida deseada
y la real, y calcula una correccién a los pesos basada en la
llamada ley delta de aprendizaje. A partir de esta -ley se
calcula la correccién de la capa de salida hacia la
inmediata inferior, de esta dltima se vuelve a calcular el
error y asi hasta llegar a la capa de entrada (Figs. 1.12 y
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1.13) . Este procedimiento se repite hasta alcanzar un minimo
en la funcién de error. Existen variantes de esta regla para
hacerla més eficiente, generalmente se le guman un par de
términos lineales més.

1.3.2 Redes Auto-organizadas.

Los sistemas de redes auto-organizadas congisten
principalmente de un conjunto de nodos interconectados, los
cuales competirdn bajo ciertas leyes que medirén el
desempefio de los mismos; los que obtengan mejor desempefio
tendrdn el derecho de ajustar sus conexiones con el evento.
Los perdedores no podrén cambiar sus conexiones. Como
ejemplos tenemos el modelo de Kohonen y el de Hopfield.

1.4 LAS RNA COMO OBJETO DE ESTUDIO DE LA FisIiCa,

A lo 1large de este capitulo se ha mencionado -
indirectamente- que el estudio del funcionamiento del
cerebro ha tenido un desarrollo igual a cualquier otra
ciencia, desde la observacién y experimentacién, hasta las
abstracciones, Es en ésta tltima parte donde surgen los
modelos de RNA.

La diferencia entre la propuesta de von Neumann y la de
Hopfield recae firmemente en que la primera hace una
analogfia de un objeto real con otro igualmente real y el
segundo la hace de un objeto real a un objeto descrito en un
espacio abstracto,

1.4.1 El modelo de neurona.
El modelo aceptadc en la actualidad se basa en la hipbtesis
de que la informacién -la variable que se quiere analizar,
que en este trabajo significa la forma de interactuar entre
un par de neuronas- es transportada exclusivamente por las
frecuencias de disparo de las neuronas que forman la red.

Si z; es el potencial de membrana instanténeo y z, el
potencial de reposo, la interaccién entre la neurona i y las
demds que estén en contacto con ella es de la forma

z,=z°+;.1,z, , 1.11

donde z, la podemos poner a cero y J, es llamada la fuerza
sindptica, que se define como el producto de neurotransmisor
liberado por 1la parte pre-siniptica y la eficiencia
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sindptica, esto es, la cantidad de neurotransmisor recibido
por la parte post-sindptica.

Se ha visto que la frecuencia de disparo -f- es cero
cuando la suma de las entradas es muy pequefla y tiene un
méiximo cuando es muy grande. Esto significa que la funci6n
que determina la frecuencia de generacién de pulsos en la
neurona i es no-lineal.

V=f(z,)=f[;.l,z,—zo) . 1.12

Definiendo a V como el valor de la funcifén al tiempo t., El
cago limite es la funcién escalén. Debe de tenerse en cuenta
que esta ecuacién corresponde a una neurona a un tiempo t.

Supbéngase ahora una red en la cual la salida de cada
neurona va a hacer sinapsis en otras de la misma red.
Entonces las salidas de unas se hacen inmediatamente
entradas de otras, las cuales determinan las salidas en un
tiempo posterior t+l, Sustituyendo la z por la V del tiempo
anterior, la dindmica queda determinada por:

V,(t+l)=f(iJ,,V/(r)—U) . 1.13

1.4.2 Las interpretaciones de Little y Hopfield,
Little, en 1974 [Little, 1974] propone que para estudiar las
interacciones neuronales, se debe gimplificar el
funcionamiento de las mismas a particulas de dos estados
energéticos, €l propone espines que tengan estados +1 y -1.
El estado +1 significa que la neurona genera un impulso
excitatorio, el -1 @gignifica que genera un impulso
inhibitorio. Por otro lado, afirma que no se puede tratar a
la actividad neuronal como un sistema Newtoniano, por el
contrario, el tratamiento que se debe dar es el de 1la
mecédnica egtadistica. Se basa en los resultados
experimentales de la biolpgia gue al parecer, indican que si
bien el cerebro no es determinista es un sistema muy
complejo para tratarlo deterministamente. Por eso mismo,
afirma que la funcién 1.25 se debe de interpretar como la
probabilidad de que la neurona i genere un pulso al tiempo
E.

Supéngase que se tiene un cristal de espines a alta
temperatura y gue la orientacién de los espines es aleatoria
al tiempo inicial. Un tiempo después se verd otra
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configuracién de los espines y asi sucesivamente. A cada
configuracién se le puede asociar un valor de una funcién de
energia, ya que se sabe como interactGan los espines; asi se
pueden buscar minimos y méximos locales y globales. A cada
estado estable se le denominard estade de aprendizaje. Es
claro que pueden existir varios estados estables. Por lo
tanto, se pueden asociar varios patrones de aprendizaje a un
mismo cristal. Es por estoe que se propone que la funcién que
determina la generacién de pulsos es mis bien una Ffuncién de
probabilidad de que se genere un pulso.

Usando la ecuacién 1,25 se propone el siguiente cambio
de variable, )

§ =2V -1=%1 1.14

S8i se rescala J para que

1
EJ" >J, 1.15
se tiene que el argumento se puede expresar como

}:Js(t +Z(J -v) 1.16

Asi, se puede reconocer que la primera suma es la energia de
las interacciones de las neuronas y la segunda, por no
depender de S;, la podemos interpretar como un campo
magnético externo.

Asi pues, la probabilidad de generar un pulgo en t+l
queda como

S,(t+1)=+1 con probabilidad £ (hi(t))

donde

LI ED WA ORY 1.17

J]
Se puede ver que f(hj(t)) se puede escribir como
[Geszti, 1990],
A (1)
S(n(e)= —(7—(7.,,,,, Py 1.18

para S,=11 respectivamente, donde B es el inverso de un
parimetro que se nombrard, por pura analogfa a la
termodindmica, temperatura.
Quedando todo resumido de la Biguiem:e manera,
S(l+l) +1 con probabilidad —n_MGT 1.19
Para temperatura cero el modelo se vuelve determinista,
entonces la funcién queda como
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S{t+ l)=f(ﬁ".l,SJ(t)+h,) 1.20

En la misma linea de pensamiento que Little, Hopfield
{Hopfield, 1982) piensa en un gistema de espines dque usan
las ecuaciones dindmicas 1.31 para sigtemas ruidosos y la
1.32 para no ruidosos, con las siguientes restricciones:

1) El cambio de estado de cada espin - neurona - en
lugar de efectuarse al mismo tiempo se hard de uno en uno,
escogiendo el espin a actualizar al azar.

2) Para actualizar la fuerza sindptica se usa la regla
de Hebb.

Las fuerzas J;; son cero, esto e8 porque los espines no
generan fuerzas scbre si mismos y Jy=J,; que es tener en
cuenta la tercera ley de Newton; esto es, que la fuerza
generada por la partfcula i sobre la j es la misma que la
generada por la j sobre la i.

1.4.3 El modelo de Cooper.
Cooper hace un anidlisis mds general y mds centrado en las
transformaciones lineales que en su forma general son:

g=‘§ Ct 1.21
i=—w
donde C es un coeficiente que es el producto interno de la
funcién con un elemento de la base, y £ es un elemento de la
base. En general el gimbolo S puede ser una suma, una
integral o ambas y hablar de infinitos significa sobre todos
los valores posibles - pueden ser finitos.

En fisica, los espacios  naturales para las
transformaciones lineales son los espacios de Hilbert que
estdn definidos como 1los .espacios que tienen producto
interno definido y su base es completa - toda sucesitn de
Cauchy de elementos del espacio convergen a un elemento que
estd en el mismo espacio -, a 1los coeficientes de
transformacitn se les llama en general Coeficientes de
Fourier y son el producto interno de la base con la funcién
a transformar. Las bases de estos espacios son un conjunto
de funciones, las cuales son ortonormales entre sf.
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1.5 RECAPITULACION.

Lo que se ha visto es que la aplicaci6n de teorias fisicas
ha dado como resultado una visién totalmente nueva del
problema que consiste en abstraer el funcionamiento del
cerebro a redes de espines y pensar en el aprendizaje como
funciones que mapean un espacio de eventos a un espacio de
asociaciones ademds de que han aportado soluciones a
problemas pricticos [Simpson, 1993].
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CAPITULO SEGUNDO

LAS REDES NEURONALES EN EL CONTEXTO DE
LA ESTADISTICA DESCRIPTIVA

Se revisardn los conceptos bédsicos que definen a una RNA
como son la arquitectura, el algoritmo de aprendizaje y la
interpretacién geométrica. En particular se analizardn todos
estos aspectos en la arquitectura de Cascada (ver seccién
1.1.12). Se estudiarén los teoremas de Funahashi [Funahashi,
1989] que asequran que una red en cascada es un mapeador
universal, se analizarin sus consecuencias geométricas y sus
relaciones con el espacio de Hilbert L2, Finalmente, con la
ayuda de las propuesta de Amit [Amit, 1989] y Peretto
[Peretto, 1992] para las funciones de activacién de los
nodos y una arquitectura permitida por Funahashi, se
reinterpretard este tipo de RNA como sistemas estadisticos.

2.1 REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA).

Primero se definird la neurona artificial y luego los
conjuntos de ellas 1llamados las Redes Heuronales
Artificiales (RNA). Después se verdn sus funciones de
activacién, caracteristicas, formas de aprender y de
recuperar la informacién.

2.1.1 La Neurona Artificial y las RNA,

La neurona artificial (también llamada nodo, procesador) es
un sistema que consta de dos partes, un sumador y una
funcién de activacién (Fig. 2.1).

Cada nodo, por medio de la funcién de activacién,
genera una salida real. La salida del nodo se multiplica por
un valor real llamado peso, que generalmente se desigma con
la letra w. Si se quiere simular un potencial imhibitorio
generalmente el peso serd negativo y si se gquiere un
potencial excitatorio el peso serd positivo.

Las conexiones entre nodos se c¢rearan por lazos, en
estos lazos fluird la informacién. Asf, se puede simular una
red neuronal por una representacién de nodos y lazos, esto
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es, una grafica (ver Fig. 1.7).

Fig. 2.1 Una neurona artificial. Ejerce dos
funciones, calcular una combinacitn lineal de
las salidas de otras neuronas y hacer un mapeo a
una funcién de activacién.

Por lo anterior se puede hacer la siguiente definicién
de Red Neuronal Artificial: conjunto de nodos y lazos. Cada
nodo puede recibir informacibén (estar conectado) de todos
los demds nodos (inclusive de s{ mismo). En cada nodo, se
llevan a cabo dos acciones: una combinacién lineal de los
valores provenientes de todos los nodos que tienen conexién
con el nodo especifico y el mapeo de esa combinacién por
medio de una funcién de activaci6n. La combinacién lineal
consta en multiplicar el valor de la salida de cada nodo por
un nmero particular (peso) y después sumaxr todos los
regultados de todas las conexiones. La salida del nodo serd
el valor de la funcién, esto es, lo que se transmitiri ese
nodo a los demds nodos.

2.1.2 Las funciones de activacion.
Las funciones de activacién, mapean la entrada en una
salida. Como ejemplo de funciones de activacién se tienen
Lineal {Fig. 2.2}:
Hx)=a-x

Fig. 2.2 La funci6n lineal.
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Rampa (Fig. 2.3):
+y si x2y
#x)=1 x si [¥<y

—y si x<-y

Fig. 2.3 La funcién rampa, como caso limites
tiene la funcién lineal y la escalén.

Escalén (Fig. 2.4):

dx)={ +y 81 x>0

d de cualquier otra manera
oy [—

Fig. 2.4 pa funcién escalén, el escalén puede
estar centrado en cualquier parte del eje de las
abscisas.

Sigmoidal: Son funciones continuas, acotadas,
derivables y mon6tonamente crecientes. De este tipo de
funciones se usa cominmente la llamada funcién logistica
(ver Fig. 2.6)

1
x) = ——
_ #x)=
otro ejemplo de funciones sigmoidales es la tanh.

2.1.3 Caracteristicas topolégicas.

Como topologia de una red neuronal artificial se entenderd
su arquitectura o la disposicién de los nodos en un espacio
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hipotético. Se toma en cuenta para esta discusién que toda
RNA puede representarse en forma de capas de nodos [Simpson
19901, i

Hay dos tipos principales de conexiones, excitatorias e
inhibitorias. Las conexiones excitatorias incrementan la
activacién y son usualmente representadas por seflales
positivas., Las conexiones inhibitorias decrementan la
activacién y son normalmente representadas por sefiales
negativas.

Las capas que reciben informacién del exterior se
llaman capas de entrada, las que mandan informacién al
exterior se llaman capas de salida. Las que estdn entre
éstas dos gon llamadas capas ocultas (Fig. 2.5).

Fig. 2.5 Una RNA de trea capas.

2.1.4 Representacién Matemdtica de una RNA.

Tomando en cuenta las figuras 2.1 y 2.5 y la funci6n de
activacién de un nodo, se puede escribir que la salida de
uno de estos es

f:(x) = &[Zwuxj - 9() ' 2.0
3=
con a siendo el numero de nodos de la capa de entrada, x, el

valor del j-&simo nodo de la capa de entrada, ¢ la funcién

sigmoidal, y & es un valor de umbral.
El valor de los nodos de la capa de entrada queda
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determinado por el patrén de entrada, esto es, la
informacidén que recibe la red en forma de nimeros.

Tomando la red de la Fig. 2.5, se puede pensar un
patrén de entrada como X={0,1,0,5). La primera entrada de
este vector corresponde al primer nodo de 1la capa de
entrada, la segunda entrada al segundo nodo y asi
sucesivamente. Ahora viendo la Bec. 2.0, cada nodo -i- de la
capa intermedia recive el valor de la multiplicacién de la
geflal de cada nodo de la capa de entrada por el peso de
conexion entre los nodos -w;X,. Se puede afectar esta suma
por un valor de umbral 6.

Es claro que se pueden hacer composiciones de estas
funciones y asi se obtiene el procesamiento de la seflal de
entrada capa por capa.

2.1.5 Aprendizaje.

En el contexto de las RNA, aprendizaje se debe de entender
como el poder encontrar una matriz de pesos -W- que
satisfaga las asociaciones que se guieran hacer. Como en el
caso de la red en la Fig. 2.5, se puede crear la asociacién
del patrén de entrada (0,0,0,1) con la salida {1,0,0,0).

Para realizar el aprendizaje se toma un grupo de datos,
el cual se divide en dos conjuntos. El primer conjunto es el
de entrenamiento y otro el de prueba. Bl conjunto de
entrenamiento sirve hacer que la red cree las asociaciones,
en el caso de ratropropagacién el est conjunto consta de los
ejemplos que se quieren aprender y sSus asociaciones
respectivas (salida deseada). El conjunto de prueba son
ejemplos que no se usaron para la etapa de entrenamiento,
con ellos se verifica que la red aprendi6.

Uno de los puntos que se deben de recalcar es el que
una RNA se puede entrenar para que aprenda primero un patrén
y después otro, pero esto no significa que haya olvidado el
primer patrén, este es el punto fundamental del poder que
tienen las RNA.

Los métodos de aprendizaje pueden ser clasificados en
dos ramas: aprendizaje supervisado y no-supervisado, aunque
caracteristicas de awbos pueden coexistir. El aprendizaje
supervisado es un proceso que incorpora un maestro externo
y/o informacién global, esto es, que existe un agente
externo al sistema y al algoritmo que indica a aquel que tan
bien va su actuacién. Técnicas de supervisado incluyen
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decidir cuando terminar el aprendizaje, decidir cuanto y que
tan seguido presentar cada asociacién para entrenar, y
proporcionar un error de actuacién de la red. El no-
supervisado se subdivide en otras dos categorfas:
aprendizaje estructural y aprendizaje temporal. El
aprendizaje estructural codifica el mapeo autoasociativo o
hetercasociativo a W, que eg la matriz de pesos. El temporal
codifica una secuencia de. patrones necesarios para adquirir
una salida final. Ejemplos de algoritmos supervisados son el
de correccién del error, retropropagacién,
contrapropagacién, reforzamiento, estocdstico. No
supervisados también se refieren a auto-organizado.

2.1.6 Generalizaci6n.

Una vez entrenada una RNA se le pueden presentar patrones
difusos. Se definird como patrSn difuso a un patxr6n gque sea
parecido a alguno de los patrones gque sirvieron de
entrenamiento. Esto es, si un patrén de entrenamiento fué
(1,0,0,0}, un patrén difusoc serd (0.8,0.2,0.4,0,23). Ahora,
si la asociacién para el patr6n de entrenamiento fué
(1,0,0,0), o sea, el mismo patrén (que no es en general) la
salida para el patrén difuso serd algo parecido a esto
(0.8,0,1,0.1,0), Esto es, los patrones difusos son
clasificados a la asociacién mis cercana a ellos. A esta
propiedad se le llama Generalizacién.

2.2 LA ARQUITECTURA Y LA GEOMETRIA DE LAS RNA TIPO
CASCADA.

Se ver&n las caracteristicas principales que definen una RNA
tipo cascada que son la arquitectura y la geometria inducida
por el mapeo que realizan. Sin embargo estos mismos
principios se aplican a todas la RNA. :

2.2.1 La arquitectura.
La disgposicién espacial de los elementos de una RNA y las
conexiones entre los elementos de esta se le llama
arquitectura de la red. Una arquitectura y el algoritmo de
aprendizaje definen completamente el comportamiento y mapeo
ejercido por una RNA.

La arquitectura de 1las redes en cascada consiste
usualmente de una capa de entrada y otra de salida, con un
nimero variable de capas intermedias - inclusive ninguna. La

36



Las redes neuronales artificiales tipo cascada en el fo de la meca di

informacién fluye de capa en capa, de la entrada hacia la
salida.

Las funciones de activacién que se usan en los nodos
son sigmoidales, que se definen como aguellas gque son
acotadas, continuas, derivables y monStonamente crecientes.
En especial se usa la funcién logistica cuya forma es

f)=——, 2.1

l+e
y su derivada

Si(x)=[(x)1-f (), 2.2
obteniendo asi una grdfica de la siguiente forma (Fig. 2.6),
1

0.6 <——'A)

D.z\lﬂ)_‘

-4 -2 2 4
Fig. 2.6 A) La funcion sigmoidal, B) Su derivada.

por lo que es una funcién f&cil de computar y de codificar
en la mayoria de los lenguajes de programacién. Una de las
justificaciones de usar funcines logisticas se puede ver en
1.4.1. A esta funcién logistica se le pueden agregar otros
factores en el exponente

f(x)=——l—;-—,£>0, 0eX 2.3

(—+&
l1+ef R

estos harin que se desplace sobre el eje x o que se

incremente la derivada hasta que en el caso limite la
funcién quedari como

L 7) 0 si x<0 2.4
— = ' .
" * 18ix>0
y la derivada

Lim——> f'(x)=X0), 2.5

obteniendo asi una delta centrada en 0.
El cambio de los pesoB se dard de acuerdo con la ley de
aprendizaje que se defina.
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2.2.2 La geometria,

Recordar que en el capftulo uno, la propuesta de Cooper era
una combinacién de las entradas. De cierta manera, esta
combinacién lineal, modifica a la red, asi obteniendo una
salida generalmente distinta al patrén de entrada. Esto es
un mapeo, asi pues, es factible analizar a las RNA
geométricamente ya que se puede considerar a un evento como
un vector - gréfica - o-una matriz - imagen. Todos estos
elementos pertenecen a espacios con geometrias determinadas.

Una RNA mapea un evento de un espacio E - eventos - a
un espacio A - abstracciones. La pregunta que surge es la de
qué tipo de espacio se estd usando. En principio se debe de
tomar lo mas general, un espacio de Banach, gque es un
conjunto de elementos en el cual toda sucesién de Cauchy
converge a un elemento en el mismo espacio. Ahora bien, se
debe hacer notar, que si un sistema sensa a sus alrededores
dos eventos distintos al mismo tiempo, v.g. oir y ver, estos
también deberdn ser distintos en su abstraccién. Esto es,
los eventos deben de estar separados de cierta forma. Por lo
tanto, se puede afirmar gque también es necesaria una
topologfia - un espacio con norma definida. Por otro lado,
también se desea caracterizar un conjunto de objetos por sus
propiedades generales, esto es, agruparlos por la semejanza
con respecto a otros - como un gato persa es un gato. Asi
que también se pueden utilizar una base - las abstracciones
- y 8i se propone la condicién de que esta base también sea
completa, esto es, que todo elemento del espacio puede ser
representado por una combinacién de la base. Se tienen pues,
todos los elementos para afirmar que el espacio que se esté
buscando es un espacio de Hilbert cuya definicién formal es
el de un espacio con producto interno definido y con una
bage completa., Decir que la base debe de ser completa es
afirmar que el lema de Reiz se cumple, esto es, las
funciones definidas sobre el espacio son separables sobre la
base, v.g. una serie de Fourier,

Un par de caracteristicas arquitecténicas y geométricas
que diferencian a una RNA de otra es la forma del producto
interno definido o inducido por el mapeo creado por la RNA y
la flexibilidad de 1a dimensién que se estd usando, esto es,
si la dimensién del espacio de abstracciones puede cambiar
en el tiempo de aprendizaje.

El producto interno es una funcién C a C, Sean u, v, W
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funciones complejas y a una constante compleja, entonces el

producto interno se define como ( significa complejo
conjugado) ,

(ar,v)={v,u)
(u,u)20
(u,w)=0 & u=0 2.6
{au,v) =alu,v)
{yr+w) = (u,v) +u,w)
Ejemplos de productos internos son
a) El producto punto de R3
Sean x,, x, € 9, (x,%)=Y x/x}
L
b) El espacio Ir, .
Sean £, g funcioneg medibles tales que
I|f|’<oo, I|g[’ <®, entonces
(r.8)=flkel” .
c) La distancia de Hamming.
Sean x,, x,€(0,1)", (x,x)=2.x{%, que es el nmero de
‘
unos en el que se diferencfan log dos vectores,
El concepto de distancia se da con base en el producto
interno. Generalmente se usa la idea Euclidiana de que entre
dos puntos se toma la hipotenusa que forman la interseccién

de las coordenadas de estos y se designa por el siguiente
simbolo,
He

quedando los ejemplos anteriores como

- =‘j2(x: -5).

Ixx;

Ve =(fLal)”

“xu Xz "u' = ¥a JZXfX; .
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2.2.3 Las redes en <cascada con algoritmo de
retropropagacisn.

Un algoritmo de entrenamientc para las redes en cascada es
el llamado de Retropropagacién (en inglés Backporpagation,
BP) y que se mencion6 en el cCapftulo Primero. Actualmente
es uno de los algortimos m&s usados (Simpson, 1990].

Los algoritmos BP conllevan un problema en el mapeo, ya
que lo que se crea es um mapeo rigido, esto es, que si el
mapeo estd definido como

[ Tm 0",
a m y la n estdn fijas. Por lo tanto, aungque se haya
ensefiado el conjunto de elementos que tienme su mapeo como
{e}er”—{a}eq",
se puede insertar un e, que activard el sistema y sufrird
una transformaci6én al espacio Q aGn y cuando no tenga
representacién en este espacio, esto es en simbolos
€, €™ —L>a, €Q" para algunai,

Como ejemplo, se usard la red de la Fig. 2.5 que se le
engefiaron a hacer la asociacion de patrones de entrada (e)
con los de galida (s),

¢,={1,0,0,0) 5,=(1,0,0,0)

: €,=(0,0,0,1) "5, =(0,0,0,0)
La red para el patrén 1 serd

! 2 2
f(e|)= ZCA{ZW,,-H,)),
i=1 ol
y para el patrén 2

2 4
f(‘1)= ZCI Zwv'alDl
=1 J=3
Si se presenta a la misma red el siguiente patrén
e =(0,11,0),
que es totalmente distinto a los otros dos se obtendrd

=430, iw,-e,)],

[0} =2
esto es, se tiene una respuesta aungue el patrén no
pertenezca a ninguna de las clases predeterminadas.
En lag redes auto-organizadas este problema es menor ya
que el tamafio de la n (del espacio de asociaciones) puede
cambiar,
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2.3 LOS TEOREMAS DE FUNAHASHI.

La idea de un wapeo ha gido bastante tratada por las
personas interesadas en RNA. Bs as§ que surgen un par de
teoremas que demuestran que todo mapeo continuo se puede
aproximar por una RNA con arguitectura en Cascada - y
posiblemente creada con el algoritmo BP. Las condiciones
para esto son que la capa de entrada sea lineal, las
intermedias - ocultas -, sigmoidales y de salida 1lineales o
sigmoidales, estos son los Teoremas de Funahashi {Punahashi,
1988} .

2.3.1 Los Teoremas.

Teorema 1. Sea §(x) una Funcién no constante, acotada y
monétonamente creciente. Sea K un subconjunto compacto en

Ry f£({xy,...,%5) una funcién de valores reales continua
en K. Entonces dada &>0, existe un enteroc N y constantes
reales c;, 9 {i=1,...,N), wijli=1,...,N, j=1,...,n} tal que
N L
flxnax )= 20X wx,~0) | 2.7

=) a1
pacisface que

I8t | (1100 ) = (5%, ) <B 2.8
Bn otras palabras, para una €>0, existe una red de tres

capas cuyas funciones de salida para la capa oculta son $(x) '
y cuyas funciones para las capas de entrada y salida son
lineales, siendo la funcién de transferencia de la red

J(x,,y%,) tal que m,,,[f(x,,...,x,)—f(r,,...,x,,)l<r..

Bste Teorema 1 se generaliza en el teorema 2.

Teorema 2. Sea ¢(x) una funcién no constante, acotada y
mondtonamente creciente. Sea K un subconjunto compacto en
R y un entero fijo k3. Entonces para cualquier mapeo
continuo f:K-R" definido por x=(x,..,x )= {/(x),..,[.())
puede aproximarse en el sentido de una topologfa uniforme
sobre K por mapeos de entrada-salida de redes de k-capas
cuyag funciones para las capas ocultas son ¢({x)}, y cuyas
funciones de salida para capas de entrada y salida son
lineales. En otras palabras, para cualquier mapeo continuo
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S:KSR™ vy una e>0 arbitraria, existe una red de k-capas
cuyo mapeo de entrada-salida estd dado por S K% tal

que maruxd(f(x),i(x)ke, donde d{,) es una métrica que induce
la topologfa usual de NR,

Corolaric 1. Sea ¢(x), K como definida arriba y un
entero k23, Entonces para cualquier mapeo
fEek->(fi{&),..,[, () e®™ donde [fi(£}i=1..,m) son sumables
sobre K, puede ser aproximado en el sentido de la topologia
L2 sobre K por mapeos entrada-salida de redes k-capas (capas
ocultas k-2) cuyas funciones de salida para las capas
ocultas son ¢{x) y cuyas funciones de palida para capas
entrada y salida son lineales. En otras palabras, para
cualquier ¢>0, existe una red de k-capas cuyo mapeo éentrada-
palida estéd dado por fif eK—)(f,(i),...,f_(:‘c))em" tal que

dm,(f,f')=[i_ﬂf.(X,v--,x,)-f.(k‘.,«--,X..)]’df) <t . 2.9
)y

Corolaric 2. Sea K definida como arriba y k23. Sea ¢(x)
wna funcién estrictamente continua y creciente tal que
$((-»,0))=(0,1). Entonces cualquier mapec continuo f:K-»(0,1)*
puede ger aproximado en el sentido de topologfa uniforme
sobre K por mapeos de entrada-galida de k(23)-capas de redes
neuronales cuyas funciones de salida para capas ocultas y de
salida sean ¢(x).

2.3.2 Esbozo de la demostracién de los teoremas de
Funahashi.

En egta seccién no se dard una demostracién detallada de la
demostracién de los teoremas de Funahashi [Funahashi, 1989],
sino que se mostrardn los lemas y teoremas en que se basb y
los pasos cruciales de la demostracidn.

Lema 1. Sea ¢(x) una funcién acctada, continua y
monStonamente creciente. Para a>0 tenemos gue

glx)=#x/5+a)-#{x/5-a), - 2.0

tenemos que gix)ell(R} y el valor de su transformada de
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Fourier G(£) en &=1 es distinto de cero. En otras palabras g
es absolutamente integrable.

Teorema de Irie-Miyake. Sea wW(x)el® y f(xl,...,x,,)EL’(Sl').

sean W) y F(w,.,w,) sus transformadas de Fourier
zespectivamente y si ¥(1)#0 entonces

S(Xpe0x,)= l 1\;/([2::5}7, -wo)(—z;)TlmF(w,,...,w_)em(iw,)dv,dv,...a\v

2.11

a) Sean
1(x,e00%,) _‘[ -J;\y("zl )(2 o )F(w,,..,w,)exp(hv,)dw,,dw,...dw,
2.12
I i (%)3000sX,) = IJ{J‘ W(zxtwl ) ](2_")’.1‘"11‘(1')'F(Wn--wwn)‘*‘?("'o)wo}"‘r--dwu
2.13

I (xp, j’ j Flw,...,w, )ap[inw,}M 2.14

donde y({x)e€ll es definida por
v(x) =¢(x/5+a)-¢{x/5-a), 2.15
para alguna a y & tal que satisfagan el lema 1.

- f \v(z:t,w, -w,}!p(iwv )b, = zxp(lz x,w,)‘l‘( ). 2.16

Se puede demostrar que

”"_—"J (xn 'x) f(xn ¥, ): 2.17
Yy que .
lm— L (52 ) = Sy 2) s 2.18
esto es, que para £>0 existe As>0 tales que
max, gl 4% 0%,) = £ (51ree, %) <812, 2.19

b) Para A'>0 se define I,

.4‘("1, r’) I I[‘[W(Z"Wl Wo)(z )"I’(I)F(w" - W, )‘W(MW}’\’ aw,
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2.20
Se aproxima /., por estas integrales finitas sobre K,
esto es que

maxxlell'.l(xll"'!xn)—ln,A(xlyo-- n 2.2
y por lo anterior,
mllx,u-lf(.\’,,...,xn)-1‘,"‘(4\’,,..,,.\7")'<8 . 2.22

c) En otras palabras f(x) puede ser aproximada por una
integral finita I,, ,(x) uniformemente en K. El integrando de
I,.,a{x) puede ser reemplazado por la parte real

1
w1, )= I I[I\p( W, - %JW Flw,,..., )coilvo)dvo}mv aw,,
2.2

por ser una funcién continua sobre K se puede aproximar
uniformemente sobre K por una suma de Riemann.

g Z)Av(nzz[ (Zef-4stat) oot

k24 k24 (0 lkou')
F( T )Cos( 4+ 0 2,20

Tenemos

R - ,Z[ (Z’ﬁ[ A+k2A) ( e klsz ))

k24 k24), (0 ik.,ZA')
F( 4+ o A+ 5 )Cac( A+ 7 2.25
Como .

w(Zx,w, -w,)=¢(2w,x,/8—w, +a)—¢[2w,x,/8-w,, —a) 2.26

R = :2[¢.,(Zx( A+ ":"‘) (—A'+k°—;’A—I)+a)

o e{e A o B a2 Y126

2.27

En notacién simplificada
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RY =C Y0, Flk)Cos(k)-C Y ¢_ F(k)Coslk,), 2.28

se puede expandir la sumatoria y luego renumerar constantes
obteniendo

R,‘;A=Z ¢m(2x,w,—w) 2B ¢nn(2x,w,—w,], 2,29
I [l

que por lo anterior se afirma que

16)= S8 S, |- S8 Sam-) 2.30
1 [}
esto quiere ! decir, que cujalq-uier funeién puede ser
aproximada por RNAs tipo cascada de 3-capas con funciones de
activacién en las capas de entrada y salida lineales y en la
capa intermedia sigmoidal.

Ademds, como 3Ig(x), Hx) tales que f(2)=g(2)+A(8), que
heredan las propiedades de f(E), entonces se puede decir que

J(®) = g{®)+h{z) = ZB,%(Z;:,W, w,) B4, (Zx,w, w/) 2.31

entonces, sin pérdida de generalidad se puede definir,

gl#)= ;B}¢m(z‘:xl“’l - W,),
h(g)= -ZJ:BJQ_G (Zx,w, —wj)

& Cualguier funcifén continua, acotada y con soporte
compacto puede ser aproximada por una RNA de 3-capas.

El teorema 2 se demuestra por induccién: se aplica a
una RNA de varias capas el teorema 1 repetidamente.

El corolario 1 y 2 hablan del espacio donde las
funciones se encuentran y sus caracteristicas métricas (la
topologia). Asfi pues, no s6lo se estd en un espacio de
Hilbert sino que las funciones que crean el mapeo se
encuentran en un espacio L2, El corolario 2 es una
particularidad que extiende las posibilidades de hacer una
RNA con capa de salida sigmoidal.

Obsl:

Teorfa de la medida.

Afirmar que las funciones que se usan en RNA pertenecen
al espacio L? - corolario 1 - permite usar todos los
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teoremas de teorfa de la medida e integral de Lesbegue. El
espacio L® se define como el conjunto de relaciones de

equivalencia de funciones que son cuadrado integrable, en
simbolos

Ij<w.
Un teorema en especial de la teoria de la integral de
Lesbegue nos puede ayudar para entender las RNA:
Teorema: Sean f y g funciones iguales para casi todo
punto (p.p.) entonces
Jr=e.

Decir que son iguales p.p. es decir que el conjunto de
puntos que difieren entre f y g tiene medida cero. Asi que
8i se tiene una sefial continua:

y se le suma ruido de medida cero las integrales serdn las
mismas. )

Ya se ha visto que una RNA es un sistema que debe de
tolerar errores - ruido -, se puede afirmar que ésta actia
como un eliminador de los erxrores encontrando el patrén
partiendo de la seflal de entrada. También se puede entender
como un sistema que elimina el conjunto de puntos de medida
cero que difieren entre el paradigma y la seiial presentada.
Esto es claro para funciones continuas, sin embargo, para
seflales discretas - las que inevitablemente se tienen gue
usar en una computadora - Se tendrd que proponer un criterio
para afirmar cuando un ruido es de medida cero o no,

Obsg2:

Todo lo anterior, s6lo se refiere al estado final que
ge obtiene de entrenar una RNA de capas - cascada -, no se
estd hablando del algoritmo de aprendizaje, este puede ser
cualquiera. Lo dnico gue sSe aseguran estos teoremas es que
exigte la matriz de pesos W para cualquier funcién que se
quiera que el sistema aprenda. Tampoco habla del tiempo
requerido para realizar este mapeo.

2.4 LA INTERPRETACION FESICA-ESTADISTICA.

En los andlisis antes descritos no se encuentran
justificaciones biol6gicas o analogias fisicas que sustenten
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las hipb6tesis planteadas, a excepcién de la regla de Hebb.
La fnica base es la empfrica, esto es, es sabido que las
funciones sigmoidales sirven. En el trabajo original de
Rumelhart et al. es una proposicién basada en la propuesta
de McCulloch y Pitts en el sentido en que un disparo estd o
no estd - funcién escaldn - que demostr6 sus limitaciones.

Antes de hacer cualquier interpretacién se tiene que
construir un modelo. Para hacer un modelo se tienen gque
asumir ciertas hipStesis y utilizar resultados anteriores.
En este trabajo se hardn las siguientes hip6tesis vy
tomaremos en cuenta algunos hechos biol6gicos.

hip6tesis

arquitectura -—» Cascada-Funahashi.
aprendizaje —» Hebb
hechos
probabilidad ~» Se sabe que los procesos de redes
neuronales son probabilisticos.

En otras palabras, se usard una RNA tipo cascada, con
la capa de entrada lineal, las intermedias y de salida
sigmoidal. Se tendra en cuenta el cardcter probabilistico de
la actividad neuronal.

2.4.,1 De los nodos.
Se puede considerar a los nodos como particulas que tienen
dos estades de energfa

_ | 1cuando dispara

‘_{0 cuando no dispara

En otras palabras una particula tiene dos estados: el
base y el excitado.

Si la interaccién de estas particulas contiene ruido
desembocard en un proceso estocdstico, entonces se hace
necesario hablar de la probabilidad de una particula de
estar en un estado o en el otro.

Se usard la discusi6én de Amit y Peretto sobre modelado
de redes neuronales biol6égicas simplificando la neurona
hasta el punto de ser una particula de dos estados - como
los ya descritos. Los procesos que, bajo ciertas condiciones
experimentales especiales, influyen para que el fen6meno
biol6gico sea estocdstico son:

I. El nimero de vesficulas descargadas en la llegada de
un potencial de accién varfa aleatoriamente bajo una
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probabilidad de Poisson con un valor medio J;,{de la neurona
iala j).

II. Adn en la ausencia de un potencial de accién
existen liberacifn aleatorias esponténeas de
neurotransmigores quimicos en el espacio sinfptico (cuanta).

III. El tamailc de los cuantos puede variar sobre un
intervalo largo, pero 1la media y variancia de sus
distribuciones es igual! en todas las sinapsis. Las
contribuciones de cada cuantum al potencial postsindptico
estd dado por wuna probabilidad de densidad Gaussiana,
independientemente de 1 y J.

Por estas afirmaciones, la funcién densidad de
probabilidad (P} para que el potencial (voltaje) obtenga el
valor U es [Amit, 1989]

(U U)-Wexp[—% 2.33

donde U, es 1a media de U,, y & es el ancho de 1la
distribucién que depende de los pardmetros asociados con las
diferentes fuentes de ruido mencionadas. La probabilidad de
que la neurcna i dispare un potencial de accién es igual a
la probabilidad de que su potencial de membrana sea mayor
que el valor de umbral T, esto es,

P(s, =)= P(U,= U)--[Her U&/_T)] 2.34

donde §, es el estado de la particula (+1 o 0), erf(x)

queda definida como la funcién de error la cual tiene la
forma

erf(x)s%fe"’dt 2.35
°

asi se obtiene una funci6én sigmoidal mucho mids diffcil de
computar que la logistica.

Automdticamente queda def:.m.da la probabilidad de que

no dispare,
Pr(S, = 0} =1-Br(S, 1)—— e ’7"7') 2.36
5_\/2

Recapitulando, se tiene una partfcula en la que su
estado de actividad estd determinado por las interacciones
que tiene con las demis particulas, los estados que puede
tomar es 1 y 0. El primero dice que la particula reacciona a
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los impulsos que recibe de otras particulas y el segundo
dice lo contrario.

2,4.2 De la red.
Ahora se verd el funcionamiento de varios nodos
interconectados bajo la arquitectura BP.

En una RNA-Cascada, lo que se mide es la respuesta de
los nodos de la capa de salida. En general, uno se encuentra
en el caso de no egaber lo que se esta presentando como
patrén de entrada a la red. Por otro lado, se ha visto que
cada nodo es una particula, la cual tiene una cierta
probabilidad de encontrarse en cierto estado debido a las
interacciones con otras particulas. Supéngase que se esté
ugsando de nuevo la red de la Fig. 2.5 y que ha sido
entrenada para las siguientes asociaciones (las e son
entrada y las s salida)

el=(1,0,0,0) s1=(1,0,0,0)
e2=(0,1,0,0) 82=(0,1,0,0)
e3=(0,0,1,0) 83=(0,0,1,0)
e4=(0,0,0,1) 84=(0,0,0,1)

Entonces, cuando se presente el patrén el se obtendri
81, y esto es siempre. Se puede decir se ha entrenado a la
red para gue la probabilidad de que clasifique a el como sl
es 1 y la probabilidad de clasificarlo en cualquier otra
clase (los demds nodos) es cero.

Se ha afirmado que las funciones sigmoidales miden la
probabilidad de que el nodo genere un pulso, 8i 8e crea una
red con estos nodos la probabilidad se conservard. Los nodos
de la capa de salida medirédn la probabilidad de clasificar a
un patrén determinado en alguna clase previamente aprendida,

Como ya se vié en la secciébn 2.2.3, la red
independientemente del tipo de patrdn de entrada, generard
una salida. Esto significa, que la probabilidad total de
clasificar un patrén de entrada es 1 (o alguna
normalizacidn). Por lo tanto, como los nodos de la capa de
salida no interactdan entre ellos, la probabilidad total de
la capa de salida es la suma de las funciones de cada nodo
que deben de sumar 1.

Se puede presentar un patrén difuso, por ejemplo
(0.8,0.2,0.05,0,0.1) que se parece a el, entonces se
obtendrd una salida del tipo (0.8,0.1,0.05,0.05), esto es,
la probabilidad de que perteneza a la clase que corresponde
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al primer nodo de la capa de salida es 0.8 y asi
sucesivamente. Ademis, si se suman los componentes de la
salida debe de dar 1.

Estas afirmaciones concuerdan en el resultado con la
propuesta de White (White, 1983] , sin embargo el punto de
vista es que aqui se usa la probabilidad de reaccién de un
conjunto de particulas a un impulso dado y &l asevera que
las RNA emulan la experiencia del observador del fenémeno.

En el siguiente capitulo se demostrard que las RWNA-
Cascada son sistemas estadisticos y que la probabilidad de
reaccifén de la capa de salida estd normalizada.

Asi pues, se tiene que la matriz de eventos es afectada
por la capa de entrada en el sentido gque sus componentes van
a ser objeto de una transformacién lineal siendo esto lo que
ge presentard a la capas intermedias. Se puede pues entender
a la capa de entrada como el transductor o los sensores del
sistema que miden el ambiente que lo rodea, la linealidad de
la transformacién nos habla de que los eventos se van a
transformar isomSrficamente y que el orden entre estos se va
a conservar.

En las capas intermedias actdan las funciones
sigmoidales descritas arriba y surge la interpretacién
probabilistica. Se puede decir que lo que pasa es que los
nodos tienen una cierta probabilidad de reaccionar de cierta
manera al presentarse una entrada, esto estard directamente
relacionado con la fuerza sindptica, o sea el peso que ge le
den a las entradas. Es asf que la suma de los impulsos que
llegan a un nodo tienen una posibilidad de que 1la
informacién fluya por ese camino, sin embargo, si es menor,
esta inhibir&. Bs clarc que la probabilidad de que un ngdo
reaccione a una seflal dada es independiente de los demas
nodos de su capa, ya que los nodos de la capa k+l procesan
la suma de las probabilidades de los nodos de la capa k.

Por otro lado, si se sigue la recomendaci6én de
Funahashi, en el corolario 2, se pueden implantar redes con
capa de salida sigmoidal. Entonces se puede interpretar esta
capa como la medida de la probabilidad de clasificar a una
seflal en una clase predefinida - que el sistema aprendié.
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CAPITULO TERCERO

VISION ESTADISTICA DE LAS REDES EN
CASCADA

Se verd la comparacién de la funcién de error con la funcibén
logistica. Los resultados de esta comparacién demuestran que
la funcién de error es mejor que la funcién logistica.
Ademis se comprueba computacionalmente que las redes tipo
cascada son sistemas estadisticos.

3.1 COMPARACION DE REDES CON FUNCION LoGEsTICA ¥
CON FUNCION DE ERROR.

Se comparan RNA-Cascada entrenadas con el algoritmo de
retropropagacién, una red implantada con la funcién
sigmoidal de error (FE) Brf[x/2] - vista en el capitulo
tercero -, la otra con la funcién logistica, 1/(l+exp[-x])
(FL) . Se demuestra que se requieren menos iteraciones para
llegar al mismo nivel de error. La tolerancia o
generalizacién a patrones difusos, es casi igual. Se
demuestra que las RNA-Cascada son sistemas estadisticos.

3.1.1 Introduccién.

Como se vié en el capitulo anterior, el usar la FE ayuda a
interpretar las redes en cascada como sistemas estadisticos.
Se comparard esta FB con la FL. También se vio que las redes
en cascada piempre reaccionan a cualquier impulso,
independientemente s8i fueron entrenadas para identificar
egos impulsos o0 no, esto quiere decir que 1la probabilidad
total del sistema a reaccionar a un impulso dado es siempre
1.

Se pueden tomar leos valores de la capa de salida como
un vector y entrenar la red para que cada conjunto de
patrones que se quiera que aprenda pertenezca a un vector de
salida ortonormal a los demds vectores de salida, Lo gque
resulta en una matriz diagonal. Como los nodos de la capa de
salida no interactiian entre sf, la probabilidad de cada uno
de ellos se suma. Asf se obtiene la probabilidad total del
sistema gque como se dijo debe de ser 1, Si se da.el caso que
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las salidas no sean ortogonales es f&cil pasar a la forma
ortonormalizada. Tener  las salidas  ortonormalizadas
gignifica crear un mapeo en el que el espacio de entradas de
m dimensiones es proyectado al de asociaciocnes de n
dimensiocnes.

Los problemas que Se van a usar para comparar el
desempefio de lag redes son los que usualmente se usan para
este prop6sito: DECODIFICADOR y XOR, el primeroc trata de que

la salida sea igual a la entrada y el gegundo es la funcidn
16gica.

3.1.2 Arquitectura y algoritme de aprendizaje.

El argumento de la FE es x/2, de otra manera su derivada
serfa muy grande y se acercarfa al caso determinista, y el
de la FL es x. Ambas funciones se normalizaron entre (-1,1},
los patrones son conjuntos binarios que si por ejemplo son
{-1,-1) con salida 1 tomardn los valores {-0.9,-0.9) y {(0.9)
o gue es lo mismo entre (0,1) serén 0.05 y 0.95, por le
tanto se obtendrd que la probabilidad total no seréd 1 sino
0.95, esto se hace por motivos computacionales, ya que si
obligdramos a la red a alcanzar el 1 o el -1 ésta tendria
que tener un infinito en su argumente por la naturaleza de
las funciones probabilfsticas. Se wutilizé un nodo bias
[Rumelhart el al., 1986] para la capa de entrada y otro para
la intermedia, Se modificd la regla delta como lo propone
Rumelhart para acelerar, esto significa menos interaciones
para llegar al error deseado, la convergencia de aprendizaje

Aw, =180, +aw,

donde w es8 el peso entre el nodo j y el i, o es la salida
real del nodo i para el p-ésimo patrén, 8 es la funcién
delta (definida en 1.2.12), « es un valor entre 0 y 1
llamado momentum.

Por definicién una época es la presentacién de una
serie de patrones igual al numero de patrones que ge quiera
que .la red aprenda, generalmente esta presentacién serd
aleatoria.

Se hicieron 4 series con 40 condiciones iniciales
distintas para cada problema, cada serie tiene una
arquitectura distinta. La etapa de entrenamiento consistid
de 200 &pocas y el criterio de convergencia para ambas
redes fue la obtencién de un error estable abajo del 0.01 y
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en menos de 200 iteraciones., La funcién de error se define
como

1 & 2

—_Z"tl-alll

2N
donde t es la asociaci6n a aprender, O es la salida de la
red y N el nlimero de elementos del patrén de entrada.

No todas las series cumplieron las condicioaes
planteadas, se tuvo que tomar un criterio en el que si mis
de quince resultados de cada serie no convergia la serie se
descartaba, esto se tuvo que hacer por motivos de la
estadistica, ya que lo que se estd comparando es la
convergencia de los dos tipos de redes.

3.1.3 Entrenamiento de las redes.

Problema del DECODIFICADOR: El problema es hacer que la
salida sea igual a la entrada, con el nimero de nodos de la
entrada igual a una potencia de 2, el nimero de nodos de la
capa intermedia igual a la potencia y el niimero de nodos de
la salida igual que la entrada (Fig. 3.1). Los vectores de
entrenamiento son (p de entrenamiento y o de asociacién)

pl=(-0.95,-0.95,-0.95,0.95)
p2=(-0.95,-0.95,0.95, -0.95)
p3=(-0.95,0.95,-0.95, -0.95)
p4=(0.95,-0.95,~0.95,-0.95)

o {salida)

tot ot

T

ol=(-0.95,-0.95,-0.95,0.95)
02=(-0,95,-0.95,0.95,-0.95}
03=(-0.95,0.95,-0.95,-0.95)
04=(0.95,-0.95,-0.95,-0.95)

T

Capa de
Salida

Capa
Intermedia

Capa de
T Entrada

p [potrén de entrada)

‘Fig. 3.1 Arquitectura del! problema decodificador.
La entrada es igual que la salida.
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Los parametros de cada serie son

DA n=0.9 y «=0.0

DB 1=0.9 y a=0.2

DD 1=0.2 y a=0.5

Los resultados del entrenamiento se encuentra en 1la
tabla 3.1. Se representan las series DA, DB y DD, la DC se
descartdé, En cada conjunto de cuatro columnas se encuentra
el nimero del experimento, el nmero de iteraciones que
requirié la FE en converger, el nimero de é&pocas que
reguirié la FL y la semilla de azar que se utilizé para la
inicializaci6n de los pesos {ver Apéndice a).

Tabla 3.1
Serie: DA Serie; DB Serie: DD
e o ot
No FE FL A No FE FI, Az No FE FL Az
1 6 50 9 1 34 62 86 1 113 192 9
2 5 78 182 2 43 57 172 3 117 191 27
3 4 82 273 3 3 52 258 4 136 187 a6
4 39 75 364 4 E] 2 344 6 | 158 164 54
3 42 70 546 ¥ 5 3 5 430 7 88 16 63
7 37 80 637 6 2 2 516 8 97 15 72
8 117 18 728 7 24 50 602 9 109 17 81
9 90 99 819 8 30 57 688 10 77 148 90

10 39 67 910 10 32 58 860 12 84 144 108

12 43 72 1092 |11 33 59 346 13| 108 163 117

13 40 68 1183 §12) 29 4 1032 § 14 77 138 126

14 | 114 159 ') 1274 §14 32 1204 ¢15 80 137 135

5
15 45 83 1365 § 15 53 7 1250 § 16 95 152 144

16 46 76 1456 6 43 1376 § 18 83 159 162

17) 37 65 1547 7( 33 1462 §191 100 144 171

4
5

18 37 73 163 8) 35 2 1548 §20) 82 158 180
0

19| 40 72 1729 9 0 163 22 ] 81 152 8
20 1 46 72 182 20 0 84 172 23| 89 141 207
2 57 82 1911 §21 8 71 180 241 86 151 216
2 44 122 2093 §22] 48 85 189, 271 17 145 243
2 47 125 2184 {24 8 5 2064 1281 70 I 252
2 144 120 2217 25 7 2150 29| 135 146 261
2 38 7 236 27 7 2322 $34 87 152 306
2 182 184 254 28 4 2 2408 135( 80 142 315
29 ] 82 199 2634 §29] 26 49 2494 336) 86 152 324
04 42 71 2730 0] 80 70 2580 §38 1 119 197 42
1 EL 62 2821 1] 42 55 2666 } 33| 85 152 S1
3 42 72 3003 21 33 56 2756 a0 92 187 60
34! 150 82 3094 134 35 58 2924
351 41 64 3185 3361 37 68 2096
36 67 94 3276 3371 27 51 182

1] 68 3367 2 52 268

3 3 3458 4 67 354

7 6 3549 3 55 440
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De la serie DA: 33 de las 36 muestras fue mejor la FE,
se anularon 6 muestras, de las cuales 2 ninguna de las dos
redes convergieron y 3 sélo convergid la FL.

De la serie DB 35 de las 35 muestras, se anularon 5
muestras, de las cuales 1 ninguna de lag dos redes
convergieron y 4 s6lo convergié la FL.

De la serie DD 28 de las 28 muestras, se anularon 11
muestras, de las cuales 3 ninguna de las dos redes
convergieron y 3 s6lo convergié la FL. :

Las grdficas de 3.2a a 3.2h muestran como varia el
error promedio cuadrado entre la red implementada con la FE
y la implementada con la FL contra el nimero de épocas.

0.05gr
0.04
5
& 003
a
0.02
. o.01f—+
dms | o —
nt
PR 20 10 6 B0 100
h'lhil| Da
oha 0.
trer 200 i
Azar 91 0.08 ‘
0.04
! 0.03
a
0,02
ool g -

2 40 ¢ B0 100

Epocac
Fig. 3.2a Figura de Dal. Aunque la FE entra en
la zona menor a 0.01 en menos de 20 iteraciones
no lo hace egtablemente. Lo que se busca gs
estabilidad como ocurre después de 60
iteraciones.
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113
0.05
0.04
0.03
0.02

5
3
[}
.01
N Ent 4 p
K lnt 2
N d 0 40 4 80 1o
Aota 0
2l N
ler 200 n

Error

Azar 223 0.05
0.04
0.03
0.02
.41

0 40 40 80 100

Epocac
Pig. 3.2b Figura de Da3., Ambas son parecidas,
ain embargo es mds suave la FE y casi la mitad
de iteraciones que la FL,

: TE
.08
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5
s 00
&
0.02
0.0
u f"' 1 o
nt 2
Hooa 25 50 25 (00 128 150 175 200
A:"I‘; D'J‘5
pha 0,
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Mrar 455 0.08
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E 0.03
[+]
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0.0t

25 S0 275 100 125150 175 200

Epocac
Fig. 3.2c Figura de Da5. En algunos pocos caso
la FB no converge y la PL 8f. No se usé para la
egtadistica ninguna de las dos,
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E
0,05y
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.
8
+ 00
g
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NEm 4 0
Nim 2
NEal 4 25 50 75 100 125 150 {75 200
Ue)
Alpha 0.

Error
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25 50 25 100 125 150 175 200
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Fig. 3.2d PFigura de Da22. Ninguna de las dos
converge. No se usS para la estadfgtica,
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Flg. 3.2e Figura de Dall. La FL no converge, en
cambio la FE lo hace en menos de 80 iteraciones.
No se usl para la estadistica.
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e
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rlg. 3.2f Figura de Db4,

Las dos gréfica

8 son

muy parecidas, sin embargo, es m&s suave la FE.

fC
0.05 n
et I
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£ 003
-1
0.02
0.0l
N Ent 4
Nim 2 s
N sat 4 0 40 60 60 100
IiJcl 0055
Algha 0,
Iter 200 ”‘
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Y om
&
0,02
o.01
]
20 10 0 80 100
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Fig. 3.2g Figura de Db20. La convergencia en la
FE es mis abrupta que en la FL.
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3
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e
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20 40 60 B0 100120 140160
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Fig. 3.2h Pigura de Dd8. La entrada a la zona de
convergencia es casi la mitad mé&s grande en la
FL que en la FE.

En las gridficas 3.2 se aprecia que algunas redes no
convergen, esto significa que no para cualquier conjunto
inicial de pesos la red converge, ademds la convergencia
depende de la arquitectura (nGmero de nodos en cada capa y
el valor de la velocidad y el momentum).

Problema del XOR: Dadas las variables binarias,
entrenar la red para que en la salida se obtenga un 0 si los
nimeros son distintos y un 1 si son iguales. Por motivos de
graficacién se hizo que cuando las variables tuvieran el
mismo signo la salida fuera -1 y 1 de lo contrario. También
se normalizé entre (-1,1). La arquitectura usada fueron dos
nodos de entrada, dos en la capa intermedia y uno de salida
[Rumelhart et al, 1986]. Los resultados se encuentran en la
Tabla 3.2

pl=(-0,95,-0.95) 81=-0.95
p2=(-0.95, 0.95) 82= 0.95
p3=( 0.95,-0.95) 83= 0.95
pda=( 0.95, 0.95) 84=-0,95
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T

Fig. 3.3 Arquitectura usada en el problema XOR,

Los pardmetros para las series son los siguientes:
XA 11=0.9 y «=0.0
XB 7=0.9 y «=0.3

‘Tabla 3.2
Serie XA Serie XA Serie XB Serie XB
No | FEjFL{ Az JNo | FE|FL Az No | FE | FL Az No | FE | FL Az
16 1 31| 345 §122450}162) 7590 1 20730 856 279822 33 }123112
0[47] 690 §2331 3 935 | 2 154 (76 1712 §28425] & 23968
716 103532432 4 280 34531 2568 129461 5 24824
1725 26 70 46169 280 5 25680
41207027 15 20427 136 4 170 {29104
1 2[241512 2 9660 J11f12]21 416 514 59 12996
20[321276012 4382110005012 2530102729036 337; 43 | 3081
33146 ]3105)3 3952410350823 043148111128§37)169| 64 1672
12125140] 414 3 8064111040414 124132)11984]38J37[105]32528
13142153 )4485033025046 4113857127 §61]171)14552§39325] 34 3384
1412 3374830] 34 2] 552173018 §29(36]15408
513 0§51 3544 12075119096 {59 116264
7313 5188 37Q 56 12765120 §40 752117120
812 062 38 0 13110§24 § 651 98 ) 20544
20 55 ]65| 690083983752 313455}25]24(35]21400
2242213817245 26 24 | 32| 22256

De la XA 31 de las 31 muestras fue mejor la FE, se
anularon 9 muestras, de las cuales 7 ninguna de las dos
redes convergieron y 2 s6lo convergié la FE.

De la XB 24 de las 26 muestras fue mejor la FE, se
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anularon 14 muestras, de las cuales 6 ninguna de las dos
redes convergieron y 2 s6lo convergié la FE.

Las Figuras 3.4a a 3.4h nos muestran algunas
comparaciones entre la redes implementadas con la FE y las
implementadas con la FL.

13
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N
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v.02 h A
0.0 \lu-\,"__\

u5l015702590351ﬂ
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FPig. 3.4a Figura de Xal. La convergencia de la
red con FE es la mitad de iteraciones que la red
con FL.
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Fig., 3.4b Pigura de Xa7. Ambas figuras son
parecidas, sin embargo la FE es mas réipida y més

suave.
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Fig. 3.4c Figura de Xb5. Esta grafica muestra
dos figuras distintas, en este caso la red con
PE converge abruptamente, en cambio la red con
FL lo hace de una manera suave.
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Pig. 3.4d Pigura de Xb34. En este caso la
convergencia de la red con FE es casi cuatro
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Fig. 3.4f Figura de Xald. Ninguna de las dos
converge. No sSe tomé en cuenta para la

estadfstica.
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Fig. 3.4g Figura de Xb4, S6lo la FE converge, es
interesante que su convergencia es muy répida,
en cambio la FL no converge. No se tomé en
cuenta para la estadistica.
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Pig. 3.4h Figura de Xb22. S6lo la FL converge,
‘es la inversa de la figura anterior. No se tomd
en cuenta para la estadfstica.

En este conjunto de figuras se nota los mismo que en la
Fig. 3.3, algunas redes no convergen en absocluto, esto nos
puede hablar de un cardcter probabilistico del
comportamiento de la red.

3.1.4 Comprobacién experimental de que la red es un
sistema estadistico. .

En el capitulo dos se explic6é que una RNA tipo cascada es un
gistema estadistico. Por otro lado, en las secciones 2.3.1y
3.1.1 ge afirma que la capa de salida es una medida de la
probabilidad de que la red clasifique a un patrén presentado
como perteneciente a una clase aprendida. En la seccién
anterior se analizé el desempefio de dos tipos de funciones
de activacién, -se usard la FB, dado su mejor desempefio a
comparaci6n con la FL, para demostrar las -afirmaciones
hechas en 3,1.1.

Ya White ha asegurado que todas las RNA son sistemas
estadfsticos [White, 1989) pero en el sentido que simulan la
experiencia del experimentador, no como se estd viendo en
este trabajo.

En el caso de que las salidas de las asociaciones
aprendidas sean ortogonales {como en los problemas del
DECODIFICADOR y el XOR). Las particulas de la capa de salida
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no interactian entre ellas (ya que es una arquitectura de
cascada}, por tanto, la probabilidad total de encontrar ese
conjunto de particulas en un estado es la suma directa de
las pobabilidades individuales de cada particula. Por lo
visto en 2.3.1 y 3.1.1 la suma de esta capa debe de ser
igual para cualquier patrén presentado, en estos casos 0.95
dada la forma de entrenar a las redes.

En el caso del problema XOR tenemos s6lo dos tipos de
salidas, uno o menos uno,” entonces la red tiene una cierta
probabilidad de clasificar a un patrén dentro de una clase
predeterminada. Si se suma la probabilidad del nodo de
salida y la probabilidad de no clasificarlo (1-probabilidad
de clasificar) se tendrd siempre un uno (en este caso 0.95).

En el problema DECODIFICADOR se presentaron 50 patrones
difusos a la red y se hizo un promedio. Se espera que la
salida sea también difusa pero que clasifique correctamente.
En la tabla 3.3 se muestran los resultados del experimento.

Tabla 3.3

Red mediaS0 FE “‘EC&“O FL JRed media50 FE {medias0 FL
dal 0.930532 0.532651 db1 0.942561 0.947674
da2 0.929535 0.939933 db2 0.95201 .942991
da3 0.918203 0.953701 db3 0.96295 294362
da4 0.913658 0.928461 db4 0.91761 .92927
da 0.950314 0.956775 dbs 0.93179! 0.96807
da' 0.501332 0.92£728 db6 0.937404 .92211
da 0.886959 1.07634 dh7 0.919667 . 78
da9g 0.898097 1.04432 db8 0.92684 .965775
dal0 .937858 0.944015 db10 0.94426 .93873
dai2 .9 7 0. 981 db1l 0.96309 .951883
da .928797 0.942803 dbl 0.931178 .927193
da .986742 1.1751 dbl 0.932182 .978438
dal .928553 0.928146 dbl 0.910827 1.02716
dalé 0.94579 0.931577 dblé 0.922015 0.958793
da17 0.931601 0.926896 dbl 0.961718 .01015
da 0.956138 0.528957 db1 .92635 .922409
da 0.92619 0.908452 db1g .93443 .03366
daz 0.938647 0.564992 db20 .927825 0.91023
da2l 0.978299 1.05061 db21 0.962311 0.96126
da23 .9146 0.5931645 db22 0.947461 1.15139
da24 .957748 1.24547 db24 .937382 0.93014
da25 .8767 0.5068% db25 .928933 0.937825
da26 0.9282 0.94293 db27 .944541 0.934703
da28 0.9350 0.929 db2 . 959087 0.95412
da29 1.0562 0.9320 db2 292 0.967915
da30 0.918321 0.9481 db! .972417 1.01196
da, 0.942262 0.933904 db .921026 0.92452
da 0.936171 0.939042 db. .919868 0. 1
da. 0.908731 0,93136 db! .94%6 Q, 6
da3s 0.926342 0.953221 db .927221 0.93297
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da3é . 355 1.01231 db38 0.923714 .951417
da37 . 944 0.943359 db39 0.931357 . 99717
da3g . 734 0.935 db40 0.941383 -945374
da3g 0 45 0.936045
rom 0 87 0.96620976 Prom 0.962827 0.96143
tDv 3.,15x10-2 7.34x10-2 Stbv 1,586x10-2 4.6015x10-2
Red media FE media FL Red media FE media FL
ddl 1.05673 1.0468 dd1g 0.908401 0.910%35
dda 0.860107 0.914119 dd20 0.934588 0.927203
dd4 1.0475 0.992894 dd22 0.928153 0.92876 '
dde 0.848608 0.896743 dda23 0.959545 0.977217
dd? 0.919174 0.942359 dd24 0.91062 0.926144
dds 0.9442 0.960063 dd27 0.941533 0.941837
dd9 1.05243 1.0140 dd2g 0 5 0.949614
dd 0.939774 0.934084 dd29 0 15 0.95153
dd12 0.9177 2665 dd34 0. 2 . 927
ddi3 0.9850 .9761 dd3s .941689 .952
dd1 .9179 .9376 dd3: .9392 .974263
ddi .926793 0.92714 d3 .08 . 04207
dd1 9432 0.95829 dd3 0.932696 .31
ddi .918532 0,325403 dd4 0,966902 .99
Prom 0.9486285 .95 32
StDv 5,4357x10°% .7583%10°4

Tcodas las desviaciones estdndar incluyen el 0.95. Cada
una de las pruebas tuvo un error promedio cuadrado menor a
0.01, esto es, en promedio el reconocimiento de patrones fue
satisfactorio. Se puede pues afirmar, que las RNA tipo
cascada, en estos casos (DECODIFICADOR y XOR), sf son
gistemas estadisticos.

3.1.5 Pruebas de generalizacién.
Una vez entrenada la red se prueba su desempeflo en la
clasificaci6én de patrones difusos. Para esta prueba es mis
sencillo usar el problema XOR, ya que se puede representar
como dos variables independientes y la salida como la
variable dependiente. E1 problema DECODIFICADOR por su
naturaleza es mucho mds dificil de wvisualizar. En el
problema del XOR se tiene el patrén (0,95,-.95) con salida
0.95, un patrén difuso serfia (0.8,-0.5) con salida 0.90.

Los que se obtuvieron concuerdan con los ya obtenidos
por Pao (Pao, 1989) que graficé las curvas de nivel a
intervalos iguales para el problema XOR obteniendo que el.
gradiente no era constante (Fig. 3.5). El entrenamiento se
hizo con la salida entre 0 vy 1, y con el siguiente conjunto
de asociaciones
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(0,0} con salida
{1,1) con salida
{0,1) con salida
{1,0) con salida

=2 ~T 0 S

6.1 1.1

=

N\

[:X1] L0

Pig. 3.5 La figura que hizo Pao es basada en un
entrenamiento con la salida contraria a la que
ge utilizé aquf (-1,-1 y 1,1 -»> 1}, es por eso
que la figura tiene distinta orientaci6n a las
que Se presentan aquf.

El resultado no parece el esperado, intuitivamente las
curvas de nivel deberian de formar un simbolo de +, ya que
se puede pensar que (0.5, 0.6) deberia de ir al 0 y (0.6,
0.6) al 1. Sin embargo, se tiene qgue recordar que la red
entrend bajo el criterio de mantener un cierto valor de
error Qebajo de un uwbral, asi que se puede tomar como una
aproximacién.

Generando una cuadricula con las dos variables entre -1
y 1 se obtiene una superficie gue describe la generalizaci6n
de la red. Las figuras 3.6a a 3.6e se presentan dos formas
de ver los datos. La primera es la graficacién de las dos
redes y la segunda es el cdculo de las curvas de nivel (la
implementada con la FE y la FL). Es interesante gue nunca se
cruzan la superficies. Tawbién se muestran las curvag gde
nivel de ambas superficies, son curvas de nivel a cada 0.163
unidades entre -1 y 1. Todas las pruebas tuvieron un error
promedio cuadrado menor a 0.01.

Dado que las asociaciones se hicieron al revés, esto
es, cuando las entradas eran iguales la salida era -1 y
cuando eran distintas era 1, las grAficas estardn rotadas,
exceptuando esto toda la discusifén anterior sigue siendo
vélida.
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Fig. 3.6a: Se puede ver que las superficies est&n cerca
una de la otra, sin embargo en las curvas de nivel, la red
FL converge mds rédpido a la zona de (-1,1) que en la misma
zona de la FE, pero en general estdn iguales. Esto indica
que localmente la FL se comporta mejor que la FE. Las Fig.

3.6a es una respuesta tipica en todos los experimentos.

Salida

'7/

x
[}
2
o

FE L
]
-1 o -1 o

Fig. 3.6a Figuras de Xal.
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Vision estadistica

Fig.

no simétricamente,

de las redey en cascada.

3.6b: Ambas superficies son casi iguales en el
valle - alrededor de la diagonal que va de (1,1} a (-1,-1}.
En cambio en la regién de (-1,1) y {(1,-1} se separan, aungue

aprendié muy bien s6lo tres patrones.

-t

Salida
-0.5

11

2

7 Y

2
o

/. /

- o K -t [ '

1 =t

Fig. 3.6b Figuras de Xa2, Al igual que la figura
anterior la semejanza es mucha.

esto puede ser debido a que la red
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Las redes neuronales artificiales tipo cascada en el fo de la mecdni 1l

3.6c: Se observa una gran separacién entre ambas

superficies. Esto se ve reflejado en la curva de nivel de la
FE en la regi6n (-1,1).

YA

Pig, 3.6c Figuras de Xald. Bn la figura
tridimensional se nota una diferencia que no eg
f&cil ver en las curvas de nivel. La gréfica que
est& abajo es la de la red con FE.
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Vision estadistica de las redes en cascada,

Fig. 3.6d: Aunque se nota una separacién entre las
superficies las curvas de nivel son muy parecidas.

Salida

Fi

2
o
x2
o

-~

Flg, 3.6d Piguras de Xa28. EBEn la esguina
superior derecha de la red con PE se nota un
adelgazamiento de la franja gque estd entre -1 y '
-0.8,
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Las redes tipo da en el

de la mecdni

Fig. 3.6e: Las curvas de nivel de la FE -en su parte
central son mds angostas que 1s de la FL.
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Fig. 3.6e Piguras de Xbl8. En este caso la
diferencia es grande cuando nos acercamos a la

regi6n de (-1,-1).
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I'tsion estadistica de las redes en cascada.

Las graficas 3.6 dicen que el sigtema es estable ante
la presentacién de patrones difusos -ruidosos-, esto es, no
hay cambios abruptos en la respuesta del sistema, ademis,
hay que recordar que las redes entrenadas con la FE aprenden
en menos épocas que las entrenadas con la FL.
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CAPITULO CUARTO

REDES ESTADISITICAS INVARIANTES A
TRANSLACION DEL PATRON DE ENTRADA Y
EJEMPLO DE APLICACION

Se introducird el concepto de redes con invariancia a la
tranglacién para después hacer wuna aplicacién a
reconocimiento de seflales eléctricas provenientes de
hipocampo de rata.

4.1 REDES EN CASCADA CON INVARIANCIA A IA
TRANSLACION.

Después de la invenci6n del algoritmo BP varios
investigadores hasta la fecha se han abocado a modificarlo y
analizarlo. Una de las modificaciones que se ha realizado es
el de la invariancia a la translacién de la sefial de
entrada. Se presentard el uso de una propuesta de
invariancia a la translacién [Bspinosa y Quiza, 1987],
implantdndola con la FE, en lugar de con la FL como ellos
hicieron.

4.1.1 Invariancia a la translacién (IT).
Invariancia a la translacién significa que si se entrena la
red con el patr6n A en el centro de la pantalla, al
presentarlo a la izquierda de ésta la red lo seguird
clasificando como el patrén tipo A (véase la Fig. 4.1).

A continuacién se verdn las diferencias entre 1la
arquitectura cléisica y la que causa  invariancia bajo
translacién (IT) de redes BP.

4.1.,2 - Arquitectura estdndar  versus arquitectura
particular de IT (EQ)). '

Una de las propiedades arquitecténicas de una RNA-BP clésica
es que no hay restriccién en las conexiones entre nodos de
capas contiguas. Esto es, el nodo i de la capa k puede estar
conectado con pesos distintos de cero a cualquier nodo - j -
de la capa k+l o k-1, {vease la Fig. 4.2).
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Redes estadisticas invariantes a translacién del patron de entrada y ejemplo de aplicacion.

BESRERY

ERNN!
ATt
o S

Salida Entrada
Fig. 4.1 Une de las metas de las RNA es
presentar invarlancia a la translaci6n, BEl
patzén A es presentado a una red e
independientemente de su posiclén en la malla la
probabilidad de gue la red siga clasific4ndolo
como patrén A es mayor que clasificarlo en algdn
otra clase aprendida,

Salida

1 nodos

Entrada

Fig, 4,2 Las RNA clésica no tienen restricciones
para que un nodo de una capa se comunigue con
todos los demis de la giguiente.

76



Las redes neuronales arlificiales tipo da en el dela i dlstic

Actualmente, no existe una red que sea invariante a
cualquier tipo de patrén, por tanto, se han creado redes
particulares para cada problema especifico. La propuesta que
se presenta, sirve para clasificar patrones continuos {como
una sefial) . Esta propuesta para la invariancia [Espinosa
Y Quiza, 1987] se basa en la restriccién de las conexiones
entre nodos de capas contiguas, esto es, no todos los nodos
de la capa k van a estar conectados con cada uno de los de
la capa k+1 (o k-1}, llamaremos a esta red la red EQ. Como
hay restricciones, es necesario que surjan nuevas variables
que definan el sistema, asi que se pueden definir nuevas
variables como el barrido y traslape. El barrido es el
niimero de nodos conectados a cada nodo de la capa inmediata
superior, y el traslape es el nlimero de nodos que estén
conectados a dos de esa capa (ver Fig. 4.3).

Fig. 4.3 Una propuesta para logtui RNA-BP-IT es
restringir lag conexiones entre capas contiguas,

Se puede definir grupo como el conjunto de nodos de la
capa inmediata que estdn conectados al mismo conjunto de
nodos de la capa anterior, El nimerc de grupos queda
determinado por
. N-B
B—T“—G
excepto para B=T, donde N, nfimero de nodos de entrada; B,
nimero de nodos barridos; T, nodos de traslape y G, nlmero
de grupos. Es claro que no toda combinacién dard un ntimero
entero de grupos.

Es f&cil ver gue la red EQ cumple todos y cada uno de
los teoremas de Funahashi, por lo tanto esta arquitectura
también garantiza mapeos universales, Podemos pues, postular
este tipo de arquitectura como un corolario mds a los
teoremas de Funahashi -el tercero. Formalizando:
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Corolario 3:
sea f{x)eKc®R, Kk compacto, #x) sigmoidal y £>0,
n " "n
entonces 3 {q}l ) {9,}‘ , {w,,}“ tales que

Slx)= iqa{gwﬁxﬁ..fiwﬁx’)) y malf-fl<e, con

tml
a,<3,<..<’,. En otras palabras, toda funcién definida sobre
un compacto sobre los reales puede ser aproximada por una
RNA de 3 capas, con la capa en entrada lineal y la
intermedia y de salida sigmoidal.
Demostracién:
Del teorema 1 (seccibén 2.3)

- N »
Jeax)= Yed(3wx, - 8,) 2.7
-t Ja

~ que por el corolario 2

N o
HE ..., m)) = ¢( S, - at))
$w3 i=1
8i ge tienen las vrestricciones de conexiones entre la capa
de entrada y la intermedia, éstas se pueden simular con
pesos igual a cero, por lo tanto

HElxyenee, x1) = ¢(;2C.v’(;‘:‘w.,x; -8 ') = é(.;‘fwﬁ(.fwuxﬁ-- +2Wﬂ"1 ))
“l ) i1

=1 jou,

4.2 APLICACION DE LA RED EQ CON FUNCION DE ERROR A
CLASIFICACION INVARIANTE A TRANSLACION DE LOS
PATRONES DE ENTRADA.

Como ya ge vidé en la seccién 3.1, las redes en cascada con
FE aprenden en wénos €épocas que las redes que usan la FL.
Ahora se utilizard ésta en el caso particular de la red EQ y
en egpeci{fico en un problema de clasificacién de sefiales
provenientes de la actividad eléctrica de neurcnas.

4.2.1 Necesidad de la aplicacién.

Como se explicé en la seccién 1.3.1 el modelo aceptado de
transferencia de informacifn es en el que ésta se transmite
exclusivamente por medio de impulsos eléctricos entre
neuronas. Si Be quiere corroborar esta hipbtesis
experimentalmente, es necesario clasificar estos impulsos
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ESTA TESIS D DERE
SRR OE LA BIBLIOTECA

Las redes neuronales artificiales tipo daenel to de la mecdnt

eléctricos (espigas) provenientes de distintas fuentes
(neuronas) para asi poder poner al conjunto de neuronas bajo
estimulos externos y ver si las frecuencias de disparo de
las neuronas cambian o 8i las conexiones entre ellas
cambian,

Muchas variables intervienen en este proceso (como se
verf8 en la siguiente seccién), entre ellas, el ruido
inherente a la medicién y la aleatoriedad de la generacién
de pulsos debido al comportamiento probabilistico de las
neuronas. Para clasificar las espigas existen métodos
estadisticos y de andlisis 'de Fourier, pero son lentos y
esto influye cuando se est& haciendo un experimento, ya que
la zona gue se estd midiendo pertenece a un animal o si estd
in vitro no se puede mantener funcicnando permanentemente.
Es por esto, que s8e hace .necesario un sistema de
clasificacién automitica de la seflal que no requiera tanto
tiempo y que de informacién valiosa. El objetivo de 1la
aplicacién es reconocer espigas sin necesidad de pre-
procesar la informacién, esto es, en el momento en que se
esté llevando el experimento poder clasifcar las sefiales,
para as{, poder determinar si se estd en una zona de interés
para el experimentador, Esto se puede lograr usando una RNA.

Para hacer esto, primero se tiene que generar una base
de datos de espigas en las que se tengan las formas de
espigas mis comunes de la regién que se quiere estudiar. Se
debe de entrenar una red con un conjunto de entrenamiento y
después ver su desempefio por medio de un conjunto de prueba.
Finalmente, se debe de probar con datos reales.

4.2.2 Metodologia.
Para generar la base de datos requerida primero se tiene que
procesar la seflal proveniente del cerebro de rata, de tal
manera que se pueden obtener ejemplos de los distintos tipos
de espigas, usar algunos como conjunto de entrenamiento y
otros como conjunto de prueba, La forma de adquirir adquirir
y procesar la seilal es la sigulente: (ver PFig. 4.4} [G6mez,
Quiza y Espinosa, 1992; Serna, Austrich y Espinosa, 1992].
a) Los trenes de potenciales de accién (espigas) se
-adquieren del hipocampo de rata anestesiada, para ello se
usan microelectrodos (25 micras de difmetro por 2.5 cm de
largo) .
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Redes fisticas invariantes a translacidn del patron de entrada y efemplo de aplicacion.

b) Se preprocesa la seflal con pre-amplificadores y
amplificadores.

¢} Se guarda la sefial en videocasetes y al mismo tiempo
se puede grabar en forma digital (en una computadora} por
medio de una grabadora digital.

d} Se analiza la seflal por las caracteristicas
inherentes a la forma temporal de la espiga, v.q. ancho de
valle vs. altura de pico. Se pueden separar espigas por
medio de tales caracteristicas -lo que es una alternativa a
lo propuesto agui- (ver Fig. 4.5 y Fig. 4.6).

[liszz

5 s
{EEed:)

Fig. 4.4 Dispositivo experimental para adquirir
espigas de rata anestesiada. De la rata se pasa
a los preamplificadores, amplificadores,
grabadora digital, almacenamiento en
videocasetera y andlisis en computadora. La
utilizacién de 1la RNA-BP-BEQ se hace en la
computadora personal.

aarn mamcwr

ety o ikjation

g § i b nchisa,
riney b Wi aTeL ¢ B A

trotatz 12 Wit AT 3 <u-u»
N 5 A

Flg 4.5 si grat‘icamos las espigas por sus catacteris:lcas podemos
obtener un conjunto de puntos en un plano (en este caso, gobre el eje de
las abscisa es ancho de valle y en el de las ordenadag el alto de pico).
Se nota la formacién de cdmulos, con esto, se pueden tomar criterios
para separar las espigas,
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Fig. 4.6 Una vez separadas las espigas en
ctimulos se pueden wvisualizar y se puede ver que
son distintas.

Después de clasificar, se toma un conjunto de espigas
de cada clase para servir como conjunto de entrenamiento y
otro como conjunto de prueba.

4.2.3 Diseflo y entrenamiento de la red.

Como primer paso para la solucién de un problema es usual
probar el sgistema en condiciones controladas. Para el
problema controlado se propuso clasificar ocho patrones
distintos (ver Fig. 4.7) sin importar su variancia en
_translacién (como en el trabajo original de Espinosa y

Quiza) .
Fig. 4.7 Bspigas usadas. Se armé un tren de 240
espigas agregande ruido aleatorio.

Los resultados del entrenamiento se encuentran en la
tabla 4.1. Los ndmeros que estdn en el vrenglén de
Arquitectura - Arq. - definen la arquitectura de cada red,
el significado de estos nimeros es: Nodos de Entrada, Nodos
de Salida; Nodos por Grupo, Nodos Barridos, Nodos
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Traslapados; Velocidad, Momentum. Se compara el error final
y el nfimero de iteraciones para cada programa., El programa
Retro2 usa la FE definida en el capitulo segundo.

Tabla 4.1

Prog/Arq | Err Final | Epoca Err Final ] Epoca
Azq. 128,8;1,32,24;0.2,0.01128,8;2,32,24;0.2,0.0
Retro2 0,021507 | 100 0.009995 | 30
Arq. 128,8;1,32,20,0.15,0.0] 128,8;2,32,20,0.15,0
Retro2 0.018141 [ 500 0.009997 | 92
Arq. 128,8;1,32,26,;0.3,0.0(128,8;2,32,26;0.3,0.0
Retro2 0.009885 | 68 0.009713 T 49

Para probar la red con patrones difusos y transladados
se empledé un programa en el que ge detectan espigas que se
encuentran sobre un tren de pulsos, el cual contiene 240
espigas basado en los 8 originales agregando una sefial que
gimula ruido sin&ptico, pero no comparable a la amplitud de
las espigas (ver Fig. 4.8). El algoritmo de detecci6n aplica
una transformada de Haar para eliminar ruido después por
medio de la amplitud y la derivada de la seflal determina si
ese tramo es o no una espiga y la presenta a la red
{Espinosa y Quiza, 1991]. El punto de la deteccidén puede
variar dependiendo del nivel de ruido. Los resultados
obtenidos fueron los mismos que los de 1los autores
originales que reportaron haber clasificado correctamente
toda la traza. En este programa se cambié el uso de la FL
por la FE.

- o yrere My _pwie

Sramate €1 Ly Wi bkt [V R ]

Pig. 4.8 Tren de impulsos (traza) con ruido no comparable
a la magnitud de las espigas., La figura de la izquierda
eg una traza sin eliminar ruido, la de la derecha es la
misma traza pero con el ruido elimimado.
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4.2.4 Intentos por solucionar el problema real.

Como primer paso se analizd un experimento en el que con la
metodologia anterior se discernfan claramente 2 clases de
espigas que fueron separadas (ver seccién 4.2.2), de este
conjunto se toman algunas para entrenar la red y otras para
ver su desempefio de clasificacién. El nimero de épocas para
aprender los dos patrones fué siempre menor a 5 y el
porcentaje de clasificacién al presentarle el conjunto de
prueba fué del 100%.

Utilizando la traza completa (incluyendo el ruido, que
era comparable en amplitud a las espigas) se trataron de
clasificar los patrones, el resultado flie que el desempefio
de la red fué muy bajo (menor al 50%). Esto es debido a que
el algoritmo de deteccidn para que el programa diga si el
tramo de seflal es un pulso o no depende de la derivada y de
la amplitud de la sefial, como el ruido es comparable (en
amplitud y derivada} al tamafio de 1la espiga, muchas de estas
geflales eran procesadas por la red. Por lo visto en la
seccién 2.2.3 las redes en cascada entrenadas con sélo los

. patrones que se gquieren aprender tiene la desventaja de
clasificar cualquier otro tipo de seiial.

Para tratar de corregir este problema se trat6 de
entrenar a la red para que aprendiera el ruido, sin embargo,
no se pudo lograr gue el error promedio cuadrado fueri menor
al 0.01. También se eliminé el criterio de la derivada para
la clasificacién, pero tampoco se logré obtener un buen
resultado.

83



CONCLUSIONES

En este trabajo se ha visto:

a) El estudio de las redes neuronales, tanto biolégicas
como artificiales, no ha sido ajeno a la fisica. Por el
contrario, la abstraccién y el estudio formal de la fisica
de las neuronas ha revolucionado el entendimiento de éstas,

b} Las redes neurocnales artificiales se encuentran
situadas dentro de la fisica de muchas particulas y esto
resulta en sistemas estadisticos. Se demostr6
heurfisticamente que las RNA tipo cascada son sistemas
estadisticos y que la actividad de los nodos de la capa de
salida representa la probabilidad de clasificar un patrén de
entrada en alguna clase previamente aprendida.

c) Las RNA estdn apoyadas con teoremas que nos aseguran
su utilidad para cualquier tipo de problema en el que el
mapeo sea continuo. En este punto se aporté un nuevo
corolario a los teoremas de Funahashi que nos da la
posibilidad de hacer RNA invariantes a la translacién del
patrén de entrada.

d) Las RNA tienen aplicaciones importantes en el
estudio de problemas actuales, como es el estudio de 1la
dindmica de las interacciones de las neuronas en el cerebro
de rata. En este punto, se propuso el uso de RNA para
identificar espigas provenientes de distintas neuronas, se
obtuvo un buen resultado cuando las seflales eran sintéticas,
sin embargo, 1la aplicacién real se topSé con muchos
problemas.

A pesar de todo esto, el problema de la modelacibn de
los fenf6menos que se llevan a cabo en el cerebro no estd
resuelto. No existe una teorfia general para la formacién de
las conexionee sindpticas, ni tampoco se han podido modelar
completamente sistemas nerviosos de insectos o moluscos
(supuestamente mis sencillos que el de los mamiferos). Por
el lado de las aplicaciones de RNA, no se han encontrado
arquitecturas gue resuelvan completamente lo0s problemas
planteados en este trabajo, pero las RNA compitern
exitosamente contra otros métodos tradicionales, como son la
transformada répida de Fouriexr (FFT).

Por otro lado, con lo relacionado a la parte tefrica de
este trabajo, no se pudo relacionar este tipo de redes
neurcnales con alguna de las estadisticas conocidads
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(Maxwell-Boltzman, Fermi-Dirac y Bose-Einstein) [Alonso,
1986; Fowler, 1980; Zemansky, 1984]. Sin embargo, si se
obtuvieron resultadog estadisticos provenientes de 1las
interacciones de este tipo de redes neuronales.

El problema de pasar de un andlisis teérico a aplicar
una RNA para identificaci6én de espigas se crefa que podia
ser resuelto con una red invariante a tramslaci6n. Sin
embargo, los -problemas de la adquisicién de seflales se
complic6 por el ruido que se encuentra en la regién del
cerebro de rata gue Se analizf. Ademds, los tiempos de
entrenamiento, se hacen largos en tiempo real (varias
decenas de horas), esto pasa porque se llevan a cabo en una
computadora en la que las operaciones se realizan de manera
secuencial y no paralela, esto es, en la red en cascada que
ge usé las operaciones de los nodos se deberian de llevar a
cabo al mismo tiempo en todos los nodos de cada capa.

Considerando la metodologfa que surgié al realizar este
trabajo se puede decir que es relativamente facil
programar una RNA en Mathemdtica, esto ayuda a obtener
resultados rédpidos para saber si una RNA es buena o no. Sin
embargo, para hacer una aplicacifén se tiene que programar en
algin lenguaje como Pascal, C, C++ o Portran para hacer mis
rdpido el proceso de aprendizaje y prueba. Por otro lado,
mundialmente se estdn trabajando con prototipos de RMA en
VLSI (very large scale integration) ya que se minimizan los
errores de sincronizaci6n que se obtienen en circuitos
integrados. Es importante realizar estos proyectos en
hardware, ya que se explotan todas las capacidades (de
velocidad y generalizacién) de las RNA, ademds la aplicacién
iltima de una RNA se hace en este tipo de circuitos.

Finalmente se quiere proponer lo que podrian ser los
giguientes pasos para el estudio te6rico y de aplicaciones
de las RNA.

a) Estudio de sistemas fisicos: Andlisis de las redes
de Hopfield y cualquier sgistema fisico que tenga
caracteristicas emergentes (varios estados estables).

b) Estudio de la integral de Lesbegue: La integral de
dos funciones es la misma si las funciones difieren por un
conjunto de medida cero. Si se crea una red con esta
caracterfstica, dos patrones gque difieran por un conjunto de
medida cero serian clasificados como de la misma clase. Esto
podria ayudar para las redes invariantes a la translacién,
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Conclusiones.

ya que esta serfa otra variable de clasificacién, El
problema, es que en el momento de la aplicacién
computacional se tendria que hacer una definicién de medida
cero de un conjunto.

c) Para clasificar trazas de espigas con ruido
comparable a ellas: Usar una red auto-organizada de Kohonen,
ya que tiene la capacidad de hacer cfimulos de los eventos
gque se parecen (en un espacio imaginario). Como el ruido es
distinto y es aleatorio, no formard climulos tan definidos
como el de las espigas.

d) Estudio de redes biolbgicas: Partiendo de las
caracteristicas fisicas de las neurcnas, ver que se puede
simplificar, proponer modelos y corroborarlos con ‘la
experimentacién,
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APENDICE A

LISTADO DE LOS PROGRAMAS CODIFICADOS

En este apéndice se listan unicamente Jlos programas
codificados para la realizaci6n de este trabajo en el
lenguaje’ de matemdticas simbélicas Mathematica. Las
instrucciones para el uso del programa Retro2 se encuentran
en la tesis de maestrfa de Jorge Quiza.

Los programas tienen el objetivo de comparar la FE vs,
la FL,

Se utilizé el lenguaje de matemdticas simbbélicas
Matemdtica versién 2.0 para PC para implementar las redes
propuestas., Se utilizé wuna PC-386 con coprocesador
matemitico.

Cada programa tiene en el encabezado una seccién que
explica la forma de uso de cada programa, la bibliografia

. base de estos programas es J. Fremman, Simulating Neural
Networks with Mathematica, Addison Wesley, 1993. La figqura
A.1 contiene el diagrama cde flujo delos programas.

a) En bpnComp se comparan 200 &pocas, se eligen los que
convergen, se pasa a bpnReCom.

b) En bpnReComp se comparan con digtino nGmero de
&pocas, pero que tengan el mismo error promedio cuadrado.

En los programas bpnComp, y bpnReComp se usan los
programas bpnBio, y el bpnPrueba en el primero se comparan
las redes y en segundo se calcula el error promedio cuadrado
al presentarse patrones de entrenamiento o difusos.

Pig. A.1 Diagrama de uso de los programags de entrenamiento de RNA-BP,
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A.1 PROGRAMA BPNCOMP.MA

(* este programa va a comparar las redes de retropropagacion
con la funcion logistica (FL) y la de error (FE) 1la
funcion de error se define como Erf[x]} y la logistica

1/ (1+exp(-x))

Los parametros que se usan son el numero de nodos de
entrada, los nodos en la capa intermedia, la velocidad, el
momentum, el numero de iteraciones, el numero de
comparaciones por iteracion, el archivo donde estan los
pares de aprendizajes, i.e. xor.dat, dec.dat; el sufijo es
una cadena la cual es el sufijo con el que se van a guardar
los resultados, azar es la semilla de azar que se usgara.

Las comparaciones se generan multiplicando la semilla por el
numero de la comparacion (1*azar, 2*azar,..., comp*azar)
Este programa se compone de otros: bpnBio y bpn Prueba, el
primero hace las comparaciones y el segundo calcula el error
promedio total al presentarle el conjunto de patrones de
entrenamiento,

Abril 1994.
Este es un programa para Mathematica 2.0 DOS
*)

ClearAll [bpnComp, bpnBio, bpnPruebal ;

Print {"Comparador de BPN FE y logistica"];
Print ["bpnComp [Nodos Ent, Nod Inter, Nod Sal, vel, alpha,
iter, comp,\"pares\", \n \"sufijo\", azarl;"l;
bpnComp [nodBnt_, nodInter_,nodsal_,vel_,alp_,itexr_,ito_ ,nombr
e_,num_,az_: 195] =
Module [{sbioSt,w,3},

(*SetDirectory ["£:\math\redneuro.nal"];*)

Get [nombre] ;

Print [ioPairs];

<<bpnbio.ma;

<<bprprue.ma;

SetDirectory ["£:\math"];
outssT={0,0,0};
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outsBIO={0,0,0};

arqui={nodEnt,nodInter,nodsal,vel,alp};

For[ ws=0, weito, w++, (* for de comparaciones *)

azar=az * {w+l) ;

Print {*Comparacion: *,w+l,", Arg: %,nodEnt,"
%, nodInter, % ¥,
nedSal,” ",vel,* *,alp," ",iter,* ",ito,",
Azar: ",azar};

£=1;
For (j=0,j<2,j++, {* gwitch *)

If£{£<2,0utsBI0=
bpnBiolnodEnt, nodInter,nodsSal, ioPairs, vel,alp,
iter, £,azar},
outsST=
bpnBio{nodBnt, nodInter,nodSal,ioPairs,vel,alp,
iter, £, azar)
1; (* £in del if £c2 *)

£=2];(* fin del for de j *}

bioArc=StringJoin{*redneurc.nal\bio", num, ToString{w+1},*.dat
"1

stArc=StringJoin{"redneurc.nal\std", num, ToStringlw+1], " .dat"
1:

OpenWrite [bioArc};

OpenWrite {starcl ;

Save[bioArc,outsBIO, azar,arqui};
SavelstArc,outsST,azar,arqui} ;

Close [bioArc] ;

Close[starc);

Archivos[bicArc,*, ", sthrc);

}
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]; (* £in del for de w - comparaciones - *)
ResetDirectoryl[];

1; (* £in del modulo *)

A.2 PROGRAMA BPNBIO.MA

{*Este programa compara redes neuronales artificiales con un
nodo bias en la capa de entrada y otro en la capa
intermedia. Los parametros de la funcion son el numero de
nodos de entrada, el numero de nodos de la capa intermedia,
el numero de nodos de la capa de salida, la variable que
almazena los pares de entrenamiento, la velocidad, el
momento, el numero de iteraciones, la £ que es un switchque
si vale 1 se usa la FE y 8i es 2 se usa la sigmoidal, la
semilla de azar. Al final de cada proceso llama a la funcion
bpniPrueba la cual calcula el error promedio cuadrado de la
red al presentarle los patrones de entrenamiento.

Abril 1994

Este es un programa para Mathematica 2.0 DOS

*)

bprBio [inNumber_, hidNumber_, outNumber_, ioPairs_, eta_,
alpha_,numIters_,f_,azar_:195]:=

Module[{errors, hidWts, outWts, ioP,inputs, outDesired, hidouts,
outputs,
outErrors, hidLastDelta,outDelta, hidDelta,i,long},

SeedRandom[azar] ;

long=Length [1oPairs] ;

If[£<2, {sigmoid[x_]:= Erf[x/2];
derivada{x_]:= 0.56419 E*(-(x)"2/4)

)I
{sigmoid[x_1=2/(1 + E*(-x})-1;
derivada{x_}:= 2 E*{-x)/{1+E* (-x})*2
1

(* definicion de la funcion de trans *)

hidWts= Table[Table [Random([Real, {-
2.0,2.0}], {inNumber+1}], {hidNumber}] ;
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outWts= Table[Table[Random{Real, {-
2.0,2,0}], {hidNumber+1}], {outNumber}) ;

hidLastDelta = Table{Table{0, {inNumi#r+1}], (hidNumber}] ;

outLastDelta =
Table [Table [0, {hidNumber+1}], {cutNumber}] ;

errorList= Table{
Forferrores=0;i=1, i<{long+l),i++,

ioP=ioPairs{{Random[Integer, {1,long}]}];
inputs=Append{ioP[{1]1,1.0};
outDesired=ioP[(2]]);

hidouts= sigmoid{hidWts,inputs];
outInputs= Append[hidOuts,1.0];

outputs= sigmoid[cutWts.outInputs];
outErrors = (outDesired-outputs);
errores += OoutErrors.outErrors;

If [First(Abs[outErrors]]>0.01,
outDer= derivada(outWts.outInputs];
cutDelta= outErrors outDer;

hidber= Append(derivada[hidWts.inputs},0];
hidDelta= hidDer * Transpose [outWts] ,outDelta;

outLastDelta = eta *
Outer(Times,outDelta,outInputs] + alpha
outLastDelta;
outWts += outlLastDelta;
hidLastDelta = eta *
Drop[Outer{Times,hidDelta, inputs],-1] + alpha
hidLastDelta;
hidWts += hidLastDelta, Continue); (* fin del if
OutExrors *)
}1; (* fin del for de errores *)
outBrrors=(1 / ( 2 long)) * errores;
outBrrors, {numIters}); (* fin de la tabla +)
‘bpnPrueba (hidWts, outWts, ioPairs] ;
Return({hidWts,outWts,errorList}];
1;
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A.3 PROGRAMA BPNPRUE.MA
(* Este programa calcula el error promedio cuadrado de una
red neuronal, los parametros son los pesos de la capa
oculta, los pesos de la capa intermedia y los patrones de
prueba, estos patrones pueden ser los mismos con los que se
entreno la red o tambien pueden ser patrones difusos.
Bl formato debe de ser una lista de la siguiente manera
ioPairs={{{patren prueba}, {salida}},...,
{{patxron prueba}, {salida}} };
{__patron original |__ salida esperadoa
o difusc

este nombre {ioPairs) de variable siempre se debe de usar
*}

bpnPrueba (hidWts_, outWts_, loPairs_j:=

Module{{prueba, uno,unomas, error, erroCuad, i, j, long, pesosBsc, p
esosSal},

pesosEsc=hidWts;

pesosSal=outWts;

outTest=ipPairs;

longl=Length{ioPairs];

(t Print[“"i’tttt*ti**ﬂi*i—**tt****i*i’t*ttt*tttit'ﬁ*tttt*ll] :
)
Forlj=0,j<longl,j++,
long=Length{ioPairsi{j«1]1];
Forlerror=0;1=0, i<long, i++,
ioP=ioPairs({j+1,i+1]];
prueba=Append{ioP[{1]],1};
uno=sigmoid(pesosEsc.pruebal; (* salida de la capa
intermedia *)
unomas=Append {uno, 1} ;
dos=sigmoid [pesosSal .unomas) ; (* salida final *)

error += (ioP{({2]] - dos).{ioP{i2]]1 - dos}; (* error
cuadrado *)

(* Print("Entrada: ",ioP{[1}}};
Print (*Salida: ",ioP[({2]] 1;
Print {"Salida real: ",dos];*) (* opcional+*)
outTest[[j+1,1i+1,2]))= dos;
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{* Print{"Brror: ",ioP[[2]] - dos);

Print[""];+) (* opcional *)

1; (* £in del for i +)

1; (* £in del for j *)

errorCuad= 1/(2 long longl) * error;
(* Print{" Error promedio cuadrado:
", errorCuad] ; *)

{* opcional *)

Return [outTest] ;

1; (* £in del modulo *)

A.4 PROGRAMA BPNRECOM.MA

{* Este programa va a comparar las redes de retropropagacion
con la funcion logistica y la de error.

La diferencia de este programa con el bpnCom.ma es que se
pueden dar parametros diferentes (numero de €pocas) paxa
cada red. El nuevo parametro que se usa es el nonbre del
archivo donde se encuentra la lista que incluye el numerc de
iteraciones para cada red y su semilla de azar, el formato
que se us para esta lista es la siguiente

iter_Bio iter_Std Azar Num
| |___Numero de prueba generada en
| | el bpncomp.ma
| | Azar de la comparacion
| Numero de iteraciones de la red

con PL
Numero de iteraciones de la red
con FR

Este archivo debe de estar en ASCII.

~ Bl proposito de este programa es despues de entrenar ambas
redes con un numero de iteraclones fijo se busca cuando
llegan a un error promedio cuadrado menor a un numero
fijado, i.e. 0.01, despues se vuelven a entrenar so0lo hasta
la iteracion donde se consiguio llegar establemente a ese
error.

La salida de este programa son archivos que tiene un prefijo
bio o std, un sufijo que se le agrega una r y extension dat.
Los datos ahi almacenados son una lista que tiene el nowbre
outsBio o outsStd con los pesos en los nodos intermedios,
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los pesos en los nodos de salida y la lista de error
promedio cuadrado, otra lista llamada arqui con la
arquitectura de la red
argui={nodEnt,nodInter,nodsal,vel,alp};

y la variable azar que contiene el valor de azar.
abril 1994

Este es un programa para Mathematica 2.0 DOS
t) .

ClearAll [bpnReCom, bpnBio, bpnPruebal ;

Print ["Comparador de BPN de error y logistica");
Print ["bpnReCom[Nodos Ent, Nod Inter, Nod Sal, vel, alpha,
\"pares\", \n \"sufijo\", \"lista\"];"];

bpnReCom(nodEnt_, nodInter_, nodSal_,vel_, alp_, nombre_, num_, no
mlist_]:=({
Module [{w,j,long,lista},
Get [nombre] ;
{* archivos de pares de ejemplos *)
Print {ioPairs] ;
lista=ReadList ([nomlist,Nuwbher,RecordLists -> True];
(* informacion de entrenamiento *)
long=Length(listal;
<<bpnbio.ma;
<<bpnprue.ma;

SetDirectory("f:\math"];
arqui={nodEnt,nodInter,nodSal,vel,alp};

For [w=1,w<(long+1) ,w++, {

azar=lista{(w,3]];

outssT={0,0,0};

outsBIO={0,0,0};

Print {*Comparacion: ",6lista({w,41]),", Arq: ",nodEnt,"
v, nodInter," ",

nodsal," ",vel," ", alp,* ", listal[w,1]],", Azar:.

",azar];

outsBIO= bpnBio[nodEnt, nodInter, nodSal, ioPairs,vel,alp,
lista([w,1]],1,azar];
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Print {"Comparacion: ",listallw,4]]).", Arqg: ",ncdEnt,"
", nodInter,® ", .

nod§al," ",vel," v,alp," ", listal(w,2]],", Azar:
" azar] ; '

outsST= bpnBioc(nodEnt,nodInter,nodsal, ioPairs, vel, alp,
listal[w,2]],2,azar];

bioArc=StringJoin["redneuro.nal\bio", num, ToString(lista([w, 4
11}, "r.dat"]);

stArc=StringJoin("redneuro.nal\std" num,ToString(lista((w,4]
11,"r.dat"];
OpenWrite [bioAxc] ;
OpenWrite [stArc];
Save [bioArc, outsBIO, azar,arqui] ;
Save [stArc,outsST, azar,arqui} ;
Close [bioArc];
Close(starc];
(* Archivos(bioArc,", ",stArc]; *)
}1; (* £in del for )
RegetDirectory{] ;

1}: (* £in del modulo *)
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