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PREFACIO

¢ POR QUE REDES NEURONALES ARTIFICIALES ?

Después de dos décadas de casi desaparecer, el interés en las redes
neuronales artificiales ha crecido rapidamente en los pasados afios.
Profesionales de campos tan diversos como ingenieria, filosofia, fisiologia y
psicologia estan intrigados por el potencial ofrecido por su tecnologia y estan
buscando aplicaciones dentro de sus disciplinas.

Este renacimiento de! interés ha sido reavivado por éxitos tanto teoricos
como préacticos. De repente, parece posible aplicar ia computacion a campos
previamente restringidos a la inteligencia humana; para hacer maquinas que
aprendan y recuerden en maneras que parecen ser una reminiscencia de los
procesos mentales humanos; y para dar un nuevo significado al
sobre-utilizado término de inteligencia artificial.

En éste trabajo se pretende dar una semblanza de la teoria
general que sobre las redes neuronales artificiales existe hasta la fecha,
haciendo hiricapié en el algoritmo Back-Propagation {35, 40].

Se presenta una introduccion en donde se explican las caracteristicas
generales de las redes neuronales. En el capitulo 1 se presentan los
fundamentos, haciendo asimismo remembranza histdrica, basandose
fundamentalmente en los trabajos iniciales en éste campo.

El capitulo 2 pretende presentar un analisis de diferentes tipos de redes, el
cual no pretende ser un analisis matematico especializado [26], pero asienta
las bases para una investigacion posterior para aquella persona interesada
en él.

El capitulo 3 se dedica expresamente al algoritmo Back-Propagation,
tratando de hacer una analisis claro y suficientemente profundo para que sea
entendible por el lector.



El capitulo 4 hace una semblanza de lo que es el andlisis de sensibilidad en
estadistica, tema sobre el cual se basa el software que es base de éste
trabajo. Se presentan asimismo algunas redes ya entrenadas con impresién
de resultados y gréficas. Asimismo, presenta las Ultimas mejoras efectuadas
al algoritmo Back-Propagation [35] [40],sin llegar al analisis matematico. La
tlitima parte presenta algunas de las aplicaciones del algoritmo
Back-Propagation [13].

El capitulo 7 presenta las conclusiones del trabajo

El apéndice A presenta una semblanza de la red neuronal biolégica, que,
sin llegar a ser un tratado sobre el tema, trata de dar la mayor informacién
posible al lector.

El apéndice B presenta algunos algoritmos que a juicio del autor, pueden
tener gran futuro,

El apéndice C presenta un andlisis de los resultados que se pueden
obtener con el algoritmo Back-Propagation. Este andlisis no es matematico,
sino de desempefio.

El apéndice D son las referencias, para el lector que desée ahondar en el
tema,



INTRODUCCION

CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en la biologia, esto es,
estan compuestas por elementos que se desempefian de una manera
andloga a las funciones mas elementales de la neurona bioldgica. Estos
elementos son entonces organizados de una forma que puede { © no ) ser
similar a la anatomia del cerebro [38]. A pesar de ésta similitud superficial,
las redes neuronales artificiales muestran un sorprendsnte nimero de las
caracteristicas del cerebro. Por ejemplo, aprenden de la experiencia {3],
generalizan de ejemplos previos hacia nuevos ejemplos, y abstraen
caracteristicas esenciales de entradas conteniendo datos irrelevantes.

Estas habilidades, limitadas sin embargo hoy en dia, sugieren que un
conocimiento mas profundo de la inteligencia humana podria llevarnos a un
campo de aplicaciones mas revolucionarias.

APRENDIZAJE

Las redes neuronales artificiales pueden modificar su comportamiento en
respuesta a su ambiente [46]). Este factor, mas que cualquier otro, es
responsable del interés que han recibido. Dado un conjunto de entradas (tal
vez sean salidas deseadas), se autoajustan para producir respuestas
consistentes.

Una amplia variedad de algoritmos de entrenamiento ha sido
desarrollada, cada una con sus propias fuerzas y debilidades. Como se
apuntd anteriormente, existen cosas que deben ser respondidas sin importar
que cosas pueda hacer una red entrenada, y como debe ser hecho el
entrenamiento.

GENERALIZACION

Una vez entrenada, la respuesta de una red puede ser, hasta cierto
grado, insensible a variaciones menores en su entrada. Esta habilidad para
ver a través del ruido [10] [11] y 1a distorsidn hacia el patron que se encuentra
en medio, es vital para el reconocimiento de patrones en un medio ambiente
real [7].



Sobrepasando la forma completamente literal de las
computadoras convencionales, produce un sistema que puede interactuar en
el imperfecto mundo real en el que vivimos. Es importante notar que las redes
neuronales artificiales generalizan automaticamente como resuitado de su
estructura, no por utilizar inteligencia humana apoyada en programas de
computadora hechos para ello.

ABSTRACCION

Algunas redes neurcnales artificiales son capaces de abstraer la esencia
de un conjunto de entradas.Por ejemplo,una red puede ser entrenada con
una secuencia de versiones distorsionadas de la letra A. Después de un
entrenamiento adecuado, la aplicacién de tal sjemplo distorsionado causara
que la red produzca una letra perfectamente formada. En un sentido, ha
aprendido a producir algo que nunca habia visto antes. Esta habilidad de
extraer un ideal de entradas imperfectas promueve interesantes tdpicos
filosdficos; es reminisencia del concepto de los ideales encontrados en La
Republica de Platdn. En cualquier caso, el extraer prototipos idealizados es
una habilidad grandemente utilizada en los humanos; parece que ahora
podemos compartirla con las redes neuronales artificiales.

APLICABILIDAD

Las redes neurcnales artificiales no son una panacea. Son claramente
inadecuadas para tareas tales como calcular la némina. Parece ser, sin
embargo, que seran la técnica preferida para una gran clase de tareas de
reconocimiento de patrones que las computadoras convencionales efectiian
pobremente, si es que lo efectuan. ’

PERSPECTIVA HISTORICA

Los humanos siempre se han preguntado acerca de sus propios
pensamientos. Esta pregunta autoreferencial, el pensamiento en uno mismo,
puede ser una caracteristica Unicamente del género humano. Las
especulaciones sobre la naturaleza del pensamiento pleno, van desde el
punto de vista espiritual hasta el anatémico. Con fildésofos y tedlogos
continuamente oponiéndose a las opiniones de fisiologistas y anatomistas,
las preguntas han sido debatidas fuertemente con poca ganancia, ya que el
sujeto humano es notoriamente dificil de estudiar.



Aquellos que confian en la introspeccion y la especulacion han llegado a
conclusiones que carecen del rigor que es demandado por las ciencias
fisicas. Los experimentadores han encontradoe que el cerebro y el sistema
nervioso son dificiles de analizar y tienen una organizacién muy compleja. En
pocas palabras, los poderosos métodos de las pesquisas cientificas que han
cambiado nuestra visidn de la realidad fisica, se han visto ientos en encontrar
aplicacion al entendimiento de los humanos mismos.

Los neurobiologistas y neuroanatomistas han hecho progresos
sustanciales. E! mapeo cuidadoso y laborioso de la estructura y funcién del
sistema nervioso humano, nos ha hecho entender mucho del cableado del
cerebro, pero poco de su operacion. Asi como el conocimiento aumenta, la
complejidad también. Cientos de millones de neuronas, cada una ccnectada
a cientos de miles de otras, componen un sistema que ridiculiza nuestros mas
ambiciosos suefios de supercomputadoras. AUn asi, el cerebro estd
gradualmente dejandonos saber sus secretos para responder a una de las
mas ambiciosas preguntas de la humanidad: La naturaleza de su propia
conciencia.

El conocimiento mejorado del funcionamiento de las neuronas y el patron
de sus interconexiones ha permitido a los investigadores producir modelos
matematicos para probar sus teorias. Los experimentos pueden ahora ser
conducidos en computadoras digitales sin envolver sujetos humanos o
animales, resolviéndose asi muchos problemas practicos y éticos. De
trabajos anteriores es aparente que €sos modelos no sélo imitan funciones
del cerebro, sino que son capaces de desempefar funciones Gtiles por si
mismas. De aqui, dos objetivos mutuamente apoyados uno en el otro,
referentes en modelado neuronal fueron definidos y se mantienen hasta hoy
dia: primero, entender el funcionamiento fisioldgico y psicolégico del sistema
neuronal humano; y segundo, producir sistemas computacionales (redes
neuronales artificiales) que desempefien funciones cerebrales. Es el dltimo
objetivo en el que nos enfocamos.

Junto con los progresos en neuroanatomia y neurofisiologia, los
psicdlogos fueron desarrollando modelos del! aprendizaje humana. Uno de
tales modelos, el cual fué probado ser fructifero, fué el de D.O. Hebb [17],
quien en 1949 propuso una ley de aprendizaje que llegd a ser la norma para
los algoritmos de entrenamiento de las redes neuronales artificiales.
Aumentado hoy en dia por muchos otros métodos, demostré a los cientificos
de ésa era como una red de neuronas puede exhibir comportamiento de
aprendizaje.



En los 1950s y en los 1960s, un grupo de investigadores combinaron
éstos canocimientos psicolégicos y fisiolégices para producir ias primeras
redes neuronales artificiales. Inicialmente implementadas como circuitos
electrénicos, fueron posteriormente convertidas al mas flexible medio de la
simulacidén por computadora, la realizacién mas comuin hoy dia. Exitos
anteriores produjeron gran actividad y optimismo. Marvin Minsky, Frank
Rosenblatt, Bernard Widrow [39] [32], y ofros desarroliaron redes
consistentes en una sola capa de neuronas artificiales. Comunmente
llamados Perceptrones, fueron aplicadas a diversos problemas tales como
prediccion atmosférica, analisis de electrocardiogramas, vy vision artificial. Por
un tiempo parecié que la llave a la inteligencia se habia encontrado;
reproducir el cerebro humano fué sélo un asunto de construir una red lo
suficientemente grande.

Esta ilusion fué pronto deshechada. Las redes fallaron en resolver
problemas superficialmente similares a aquellos en los que habian tenido
éxito. Estas fallas inexplicables dieron lugar a un periodo de intenso analisis.
Marvin Minsky, aplicando cuidadosas técnicas matematicas, desarrolld
rigorosos teoremas sin tomar en cuenta la operacién de la red. Su
investigacion precedié a la aparicion de su libro PERCEPTRONS (Minsky &
Papert 1969) [32] , en el cual él y Seymore Papert probaron que las redes de
‘una sola capa entonces en uso eran teéricamente incapaces de resolver
muchos problemas simples, incluyendo la funcion desempefiada por una
simple compuerta OR, Minsky no estaba optimista acerca de! potencial del
progreso:



El perceplrén se ha mostrado ser importante
para estudiar a pesar de (j y atin a causa de !)
sus severas limitaciones. Tiene muchas
caracteristicas que Haman la atencién. su
linealidad, su intrigante teorema de aprendizaje;
su clara simplicidad paradigmética como un tipo
de computacion en paralelo. No hay razén para
Suponer que cualquiera de ésas Virtudes
pertenezcan también a la versién multi capa. Aun
asl/ consideramos que es un problema de
investigacion importante para explicar (o
rechazar) Tal vez algun poderoso fteorema de
convergencia seré descubierto, o alguna razon
profunda para las fallas producird un interesante
teorema de aprendizaje para la maguina
multicapa. (pp 231-32) [32]

La brillantez de Minsky, su rigor, y su prestigio dieron al libro gran
cradibilidad; sus conclusiones fueron irrefutables. Los investigadores
desanimados dejaron el campo para areas de mayor promesa, [as agencias
del gobierno de EEUU redirigieron sus fondos, y las redes neuronales
artificiales cayeron en una oscuridad por cerca de dos décadas. Aun asi,
unos pocos cientificos dedicados como Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg,
y James Anderson [15] [22] [23] continuaron sus esfuerzos. Continuamente
sin fondos y menospreciados, algunos investigadores tuvieron dificultad en
hallar editores; de aqui, la investigacién publicada durante la los 1970s y
comienzos de los 1980s se encontraba ampliamente distribuida entre una
gran variedad de revistas, algunas de las cuales eran casi desconocidas.

Gradualmente fueron emergiendo fundamentos tedricos sobre los cuales
las mas poderosas redes multicapa de hoy dia son construidas. La
apreciacion de Minsky [32] fué probada ser sumamente pesimista; las redes
neuronales estan ahora resolviendo muchos de los problemas que expuso en
su libro, '

En los pasados afios, la teoria ha sido trasladada a la aplicacién, y
nuevas corporaciones dedicadas a la comercializacion de la tecnologia han
aparecido. Ha habido un explosivo crecimiento en la cantidad de actividad
investigatoria.



Con cuatro grandes convenciones en 1987 en el campo de las redes
neuronales artificlales, y mas de 500 articulos publicados, la tasa de
crecimiento ha sido fenomenal. La leccién a ser aprendida de ésta historia se
encuentra en [a ley de Clark. Propuesta por el escritor y cientifico Arthur C.
Clark, establece que si un respetable cientifico dice que una cosa puede ser
hecha, el o ella casi siempre tiene razén; si dice que una cosa no puede ser
hecha, el o ella casi siempre estd en un error.

La historia de la ciencia es una crénica de errores y verdades parciales. El
dogma de hoy viene a ser el sinsentido de manana. La aceptacion sin
cuestionamiento de "hechos” cualquiera que sea la fuente, puede lesionar la
curiosidad cientifica. Desde un punto de vista, el excelente trabajo cientifico
de Minsky [32] dié paso a un afortunado hito en el progreso de las redes
neuronales artificiales. No existe duda, sin embargo, que el campo ha sido
inundado por un optimismo sin razdn y por una base tedrica inadecuada.

Puede ser que el shock proveniente de los perceptrones permitieron un
periodo para la necesaria maduracion sobre el campo.

LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES HOY DIA

Han habido muchas demostraciones impresionantes de las capacidades de
las redes neuronales artificiales. Una red ha sido entrenada para convertir
texto a representaciones fonéticas, las cuales son convertidas a voz por
otros medios (Sejnowsky & Rosenberg 1987) [43] [5] ; otra red puede
reconocer letra manuscrita (Burr 1987); y ofro sistema de compresién de
imagen basado en redes neurcnales ha sido disefiado (Cottrell, Munro y
Zipser 1987).

Todos éstos sistemas utilizan la red Back-Propagation, tal vez la mas
exitosa de los algoritmos actuales. E! algoritme Backpropagation, inventado
independientemente en tres esfuerzos de investigacion separados (Werbos
1974; Parker 1982 [35] v Rumelhart, Hinton y Williams 1986 {40] ) da un
método sistematico para entrenar redes multicapa, sobrepasando asi las
limitaciones presentadas por Minsky. [32] '



Como se verd mas adelants, el algoritmo Backpropagation tiene sus
problemas. Primero, no hay garantia de que la red pueda ser entrenada en
un periodo finito de tiempo. Muchos esfuerzos de entrenamiento fallan
después de consumir gran cantidad de tiempo de computacion. Cuando ésto
ocurre, el intento de entrenamiento debe ser repetido, sin garantia de que
los resultados seran mejores. Tampoco se puede asegurar que la red se
entrenara con la mejor configuracién posible.

Muchos otros algoritmos de han sido desarrollados con diferentes ventajas
especificas. Debe enfatizarse que ninguna de las redes de hoy dia es una
panacea, todas ellas tienen problemas en su entrenamiento y sus recuerdos.

Estamos frente a un campo que tiene desempefio demostrado, potencial
tnico, muchas limitaciones y muchas preguntas sin contestar. Es una
situacion que requiere de optimismo temperado con precaucion. Los autores
tienden a publicar sus éxitos y les dan a sus fallas poca publicidad, creando
asi una impresion que puede estar lejos de la realidad. A aquelios buscando
capital venturoso para iniciar una empresa deben presentar proyectos
convincentes con beneficios firmes y substanciales. Existe, sin embargo, un
peligro sustancial en de que las redes neuronales artificiales sean vendidas
antes de tiempo, prometiendo buen desempefio sin la capacidad de deliberar
si ésto ocurre, nuestra area entera sufrird una pérdida completa de
credibilidad, posiblemente regresandonos a la época de obscurantismo de los
70s.

Se requiere de mucho trabajo sdlido para mejorar las redes existentes.
Nuevas técnicas deben de ser desarrolladas, los métodos existentes deben
ser reforzados, y los fundamentos tedricos ampliados antes de que el campo
pueda realizar todo su potencial.

PERSPECTIVAS PARA EL FUTURO

Las redes neuronales artificiales han sido propuestas para tareas que van
desde estrategia en el campo de batalla hasta atender a los bebés. Las
aplicaciones potenciales son aquellas donde las funciones de la inteligencia
humana se han esforzado y la computacion convencional se ha mostrado
indtil o inadecuada. Esta clase de aplicacion es al menos tan grande comec
aquella servida por la computacién convencional, siendo la meta que la
neurocomputacion esté al menos al mismo nivel que la computacicn
convencional. Esto va a ocurrir sélo si la investigacion de los fundamentos
obtiene resultados en pronto tiempo, ya que los fundamentos actuales son
inadecuados para soportar tales proyectos.



REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y SISTEMAS EXPERTOS

El campo de !a inteligencia artificial ha sido dominado en afios recientes por
las disciplinas de manipulacion simbdlica y ldgica. Por ejemplo, los sistemas
expertos han sido ampliamente aclamados y han logrado muchos éxitos
notables, asi como muchas fallas. Algunos dicen que las redes neuronales
artificiales reemplazaran a la inteligencia artificial actual, pero existen muchos
indicadores de que ambas coexistiran y seréan combinadas en sistemas en los
cuales cada técnica desempeiiara la tarea para la cual fué disefiado.

Este punto de vista es apoyado por la forma en que los humanos operan en
el mundo. Las actividades que requieren rdpidas respuestas estdn
gobernadas por el reconocimiento de patrones. Ya que las acciones son
producidas répidamente y sin esfuerzo consciente, éste modo de operacion
es esencial para las respuestas répidas que se requieren para sobrevivir en
un medio ambiente hostil. Considérense las consecuencias si nuestros
ancestros tuvieran que razonar la respuesta correcta para responder al

ataque de un carnivoro.

Uno puede imaginarse una red neuronal que imita esta division del trabajo.
Una red neuraonal artificial produciria una respuesta adecuada a su ambiente
bajo muchas cirscunstancias. Ya que tales redes pueden indicar el nivel de
confianza asociado con cada decisién, podria "saber lo que no sabia", y
paodria referir ése caso a un sistema experto para su resolucién. La decision
hecha a éste nivel podria ser concreta y logica, pero podria requerir el
deducir hechos adicicnales antes de encontrar una solucién.

La combinacién de los dos sistemas podria ser mas robusta si ambos
sistemas actuaran solos, y podria seguir el altamente exitoso modelo de la
evolucion biclogica.

CONSIDERACIONES DE CONFIANZA

Antes de que las redes neuronales artificiales puedan ser aplicadas donde
estan en juego vidas humanas o valores importantes, preguntas acerca de su
confianza deben ser repondidas.Asi como los humanos a cuya estructura
cerebral imitan, las redes neuronales arificiales tienen un grade de
impredictibilidad. A menos que toda posible entrada sea probada, no existe
forma de que estemos seguros de la salida precisa. En una gran red tales
pruebas exhaustivas son impracticas y la estadistica de! desemperio debe ser
usada. Bajo ciertas circunstancias ésto es intolerable.
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Por ejemplo, ¢cudl es un porcentaje de error aceptable para una red
controlando un sistema de defensa espacial?. Mucha gente podria decir que
cualquier error es intolerable; podria resultar en una inimaginable muerte y
destruccién. Esta aclitud no cambia por el factor humano en la misma
situacion; también se podria cometer un error.

Este problema se basa en que se espera que las computadoras son
absolutamente perfectas, sin error. Y ya que las redes neuronales cometen
algunas veces errores aln cuando estan funcionando perfectamente, muchos
piensan que ésto se traduce en que son muy propensas a fallar; una
caracteristica que hemos encontrado inaceptable en nuestras maquinas.

Una dificultad relacionada es la inhabilidad de las redes neuronales
artificiales tradicionales para explicar "como" resuelvan sus problemas. Las
representaciones internas que resultan del entrenamiento son a menudo tan
complejas y resistentes al andlisis excepto en los casos friviales.

Esto estd cercanamente relacionado a nuestra falta de habilidad para
explicar como reconocemos a una persoena sin importar diferencias de
distancia, angulo, iluminacién, y el paso de los afios. Un sistema experto
puede ir hacia atras a través de su propio proceso de razonamiento de tal
modo que un humano puede revisario. La incorporacion de ésta habilidad en
las redes neuronales artificiales ha sido reportada (Galiant 1988) y su
desarrollo puede tener un importante efecto sobre la aceptabilidad de éstos
sistemas.
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CAPITULO 1. FUNDAMENTOS

Las redes neuronales artificiales han sido desarroliadas en una amplia
variedad de configuraciones. A pesar de ésta diversidad, los paradigmas de
las redes tienen mucho en comin. Las redes neurcnales artificiales estan
biologicamente inspiradas; ésto es, los investigadores estdn usualmente
pensando acerca de 1a organizacion del cerebro cuando estan considerando
configuraciones y algoritmos de redes. En éste punto la correspondencia
entre redes podria terminar.

El conocimiento acerca de la operacion general del cerebro esta tan
limitada que existe poca guia para aquellos que quisieran emularlo. De aqui,
los disefiadores de redes deben ir mas alla del conocimiento biol6gico actual.
En muchos casos, es necesario descartar plausibilidades bioldgicas; el
cerebro se convierte en una metéafora; las redes son producidas de tal forma
que son organicamente imposibles o requieren un conjunto de hechos
asumidos muy improbable acerca de ia anatomia del cerebro y su
funcionamiento.

A pesar de que muy a menudo no existe relacion con la biologia, las redes
neuronales  arlificiales continian evocandonos comparaciones con el
cerebro, Sus funciones son reminiscencias de la cognicion humana, por lo
tanto, es dificil el no establecer la comparacidn. Desafortunadamente,
tales comparaciones no son benignas; crean expectaciones falsas que
inevitablemente terminan en desilusién. Los fondos para investigacion
basados en falsas esperanzas pueden evaporarse en la luz de la realidad
como pasod en los 1960s, y éste campo promisorio podria otra vez eclipsarse
si no se toman medidas.A pesar de la anterior precaucién, sigue siendo
conveniente el entender algo acerca del sistema nerviose de los mamiferos.
Es una entidad que desempena exitosamente las tareas para las cuales fué
disefiado, las cuales solo son aspiraciones para nuestras actuales redes
neuranales. (Ver apéndice A)

l.os modelos de redes neuronales estan especificados por la topologia de
la red, caracteristicas del nodo, y las reglas de aprendizaje o entrenamiento.
Estas reglas especifican un conjunto inicial de pesos e indica coémo éstos
deben ser adaptados para mejorar el desemperio. Tanto los procedimientos
de disefio como las reglas de entrenamiento son el topico de mucha
investigacion actual. Los beneficios potenciales de las redes neuronales se
extienden mas alld de las altas tasas de computacién proveidas por el
paralelismo masivo. [4]
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Las redes neuronales tipicamente proveen mas alto grado de tolerancia a
las fallas que las computadoras secuenciales de Von Neumann porque hay
muchos nodos de procesamiento, cada uno con conexiones primarias
locales. El dafio a unos pocos nodos o ligas en una u otra manera no
necesariamente disminuyen el desemperio general significativamente.

Muchos de los algoritmos de redes neuronales también adaptan pesos de
conexion para mejorar el desemperio basados en resultados actuales. La
adaptacion o aprendizaje es uno de los puntos focales de la investigacion de
redes neuronales actual. La habilidad de adaptarse y continuar aprendiendo
es esencial en dreas como reconocimiento del habla [5, 8, 12 donde los
datos de entrenamiento son limitados y nuevos hablantes, nuevas palabras,
nuevos dialectos, nuevas frases, y nuevos ambientes son continuamente
encontrados. La adaptacion también provee un grado de robustez para
compensar variaciones pequefias en caracteristicas de los elementos
procesados.

Las técnicas de estadisticas tradicionales no son adaptativas, pero
tipicamente procesan todos los datos de entrenamiento simuitdneamente
antes de ser usados con nuevos datos. Los clasificadores de redes
neuronales también son no-paramétricos y hacen mas fragiles suposiciones
concernientes a las formas de apoyar distribuciones que los clasificadores
estadisticos tradicionales. Estos pueden probar ser mas robustos cuando las
distribuciones son generadas por procesos no-lineales y son fuertemente no
Gaussianos. :

Disefiar redes neuronales artificiales para resolver problemas y estudiar
redes bioldgicas reales puede también cambiar la forma en que pensamos
acerca de problemas y mostrar el camino hacia nuevos mejoramientos de
algoritmos.

!
x \'\g NET = XW

FIGURA 1-1 Neurona Artificial
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LA NEURONA ARTIFICIAL

La neurona artificial fué disefiada {30] para imitar las caracteristicas de
primer orden de la neurona biclégica. En esencia, un conjunto de entradas
son aplicadas, cada una representando la salida de otra neurona, Cada
entrada es multiplicada por un correspondiente peso, analogo a una fuerza
sindptica, y todas las entradas pesadas son entonces sumadas para
determinar el nivel de activacién de la neurona. La figura 1-1 muestra un
modelo que implementa ésa idea. A pesar de la diversidad de los paradigmas
sobre redes, casi fodas estdn basadas en ésta consideracién. Aqui, un
conjunto de entradas llamadas x1, x2,...,xn es aplicada a la neurana artificial.
Estas entradas, colectivamente referidas como el vector X, corresponden a
las sefiales dentro de |las sindpsis de una neurona bioldgica.

Cada peso corresponde a la fuerza de una sola conexion sinaptica
biologica. (El conjunto de pesos es llamado colectivamente como el vector
W). El bloque sumatorio, correspondiente al cuerpo biolégico celular, suma
todas las entradas pesadas algebraicamente, produciendo una salida que
llamamos NET. Esta puede ser escrita compactamente en notacion vectorial
como sigue:

NET=XW

x1 wi

~—

w2 NET F OUT = FINET)
< I e

w%

NEURONA ARTIFICIAL

FIGURA 1-2 Neurona artificial con funcion de activacién

La sefial NET es usualmente procesada mas por una funcién de activacién
F para producir la sefial de salida de la neurona, OUT. Esto puede ser una
simple funclon lineal,
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OUT = K(NET)
donde K es una constante, una funcién de umbral,
OUT=1siNET>T
OUT =0 de otra forma

donde T es una constanie de valor de umbral, 0 una funcién que simula
més exactamente la caracteristica e transferencia de la neurona bieldgica y
permite funciones de red mas generales.

En la figura 1-2, el blogue etiquetado como F acepta la salida NET y
produce la sefial QUT. Si el bloque de procesamiento F comprende e rango
de NET, de tal modo que OUT nunca exceda los limites inferiores sin
importar el valor de NET, F es llamada una funcién compresora. La funcion
compresora es comunmente escogida para ser la funcién logistica del
sigmoide (S-sombreada mediana) como se muestra en la figura 1-2. Esta
funcién es expresada matematicamente como F(x) = 1/ (1 +eX ). Entonces

ouT = 1( 1+4e™NET)

Por similitud a los sistemas analogos, podemos pensar en Ja funcion de
activacién como definir la ganancia no lineal de la neurona artificial. Esta
ganancia es calculada encontrando el cociente del cambio en OUT a un
pequefio cambio en NET. Entonces, la ganancia es la inclinacion de la curva
a un nivel de excitacion especifico. Varla de un valor bajo a grandes
excitaciones negativas (la curva es casi horizontal), a un gran valor en
excitacion cero, y decae como la excitacion se va haciendo mas grande y
positiva. :

Grossberg [15] (1973) encontré que ésta caracteristica no lineal de
ganancia resuelve el dilema de saturacion de ruido que €l propuso; ésto es,
£como puede la misma red manejar tanto sefiales grandes como pequefias?
Las sefiales de entrada pequefias requieren alta ganancia a través de la red
si van a ser capaces de producir una salida utilizable; sin embargo, un gran
namero de estados en cascada de gran ganancia saturan la salida con el
ruido amplificado (variaciones aleatorias), ésto esta presente en cualquier red
realizable. También, grandes sefales de entrada saturaran estados de gran
ganancia, eliminando otra vez cualquier salida utilizable.
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L.a regién central de alta ganancia de la funcion logistica resuelve el
problema de procesar sefiales pequefias, mientras que sus regiones de
ganancia decreciente en los extremos positivas y negativos son apropiadas
para grandes excitaciones. De &sta manera, una neurona se desempefia con
ganancia apropiada para una gran amplitud de niveles de entrada.

Otra funciéon cominmente usada es la funcién tangente hiperbdlica fig. 1-3.
Es similar en forma a la funcidn sigmoidal y es comunmente usada por
bidlogos como un modelo matematico de activacion de nervios celulares.
Usada como una funcién de activacién de una red neuronal es expresada
como sigue:

OUT = tanh(x)
Como la funcién logistica, +1
la tangente hiperbdlica tiene —
forma de S simétrica al ouT 1\

origen, resultando que OUT
tiene el valor de 0 cuando
NET es 0 . A diferencia de la
funcién logistica, la funcién
tangente hiperbdlica tiene un

valor bipolar para QUT, una
caracteristica que ha side
vista que es benséfica para
ciertas redes.

FIGURA 1 -3 Funcién Tangente
Hiperbdlica
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Este modelo simple de la neurona artificial ignora muchas de las
caracteristicas de su contraparte bioldgica. Por ejemplo, no toma en cuenta
los retardos de tiempo que afectan la dindmica del sistema; las entradas
producen salida inmediata. Mas importante, no incluye los efectos de la
sincronia o la modulacion de frecuencia de fa neurona biolégica,
caracteristica que para algunos investigadores es crucial.

Sin tomar en cuenta éstas fimitaciones, las redes formadas de éslas
neuronas exhiben atributos que son fuertemente reminiscentes de los
sistemas bioldgicos. Tal vez lo suficiente de la naturaleza esencial de la
neurona biolégica ha sido capturado para producir respuestas como el
sistema bioclogico, o tal vez la similaridad es coincidencia; solo el tiempo y la
investigacion o dirén.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES DE UNA SOLA CAPA

FIGURA 1-4 Red Neuronal de una sola capa
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Aunque una sola neurona puede desempenar ciertas simples funciones de
deteccion de patrones, el poder de la computacién neuronal viene de
conectar neuronas a redes. La red mas simple es un grupo de neuronas
arregladas en una capa como se muestra en la figura 1-3. Notese que los
nodos circulares en la izquierda sirven sélo para distribuir las entradas; no
desempefian computacion y de aqui que no se consideraran constifuyentes
de alguna capa.

Por ésta razén, se muestran como circulos para distinguirias de las
neuronas de computacion, las cuales se muestran como cuadrados. E|
conjunto de entradas X tiene cada uno de sus elementos de entrada
conectados cada neurona artificial a través de una anchura de separacidn,
Las antiguas redes neuronales artificiales no eran mas complejas que ésto.
De cada neurona simplemente se obtenia una suma pesada de las entradas
de la red. Las redes artificiales actuales y las bioldgicas pueden tener
muchas de las conexiones borradas, pero es mostrada total conectividad por
razones de generalidad, También, pueden haber conexiones entre las salidas
y las entradas de neuronas en una capa.

Es conveniente considerar que los pesos son elementos de una matriz W,
Las dimensiones de la mafriz son m renglones por n columnas, donde m es el
ndmero de entradas y n el nimero de neuronas. Por ejemplo, el peso que
conecta la tercera entrada a la segunda neurona podria ser De éste modo,
se puede ver que calculando el conjunto de N salidas neuronales NET para
una capa es una simple muitiplicacién de matrices. Asi, N = XW, doende Ny X
son vectores de renglon.

FIGURA 1-5 Red neuronal de dos capas
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES MULTICAPA

Mas aun, las redes mas complejas generalmente ofrecen mas grandes
capacidades de computacion. Aunque las redes hayan sido construidas en
toda configuracién imaginable, el arreglar las neuronas en capas imita las
estructura de ciertas porciones del cerebro. Estas redes multicapa han
probado tener capacidades mas grandes que las de una sola capa, y en aios
recientes, se han desarrollado algoritmos para entrenarias.

Las redes multicapa pueden estar formadas por un simple grupo de capas
conectadas en cascada; la salida de una capa provée la entrada de ia
subsecuente. La figura 1-4 muestra tal red, totalmente conectada.

LA FUNCION DE ACTIVACION NO LINEAL

Las redes multicapas no dan incremento de poder computacional sobre las
redes unicapa, a menos que exista una funcidn ne lineal de activacion entre
capas. Calcular la salida de una capa consiste en multiplicar el vector de
entrada por la primera matriz de pesos, y entonces (si no existe la funcion no
lineal de activacion},multiplicar el vector resultante por la segunda matriz de
pesos, Esto puede ser expresado como

(XW1)w2

Ya que la multiplicacidn de matrices es asociativa, los términos pueden ser
reagrupados como sigue:

X(W1W2)

Esto demuestra que una red lineal de dos capas es exactamente
equivalente a una sola capa teniendo una matriz de pesos igual al producto
de las dos matrices de pesos. De aqui, cualquier red multicapa puede ser
reemplazada por una red unicapa equivalente. Hacemos incapié en que las
redes unicapa son severamente limitadas en sus capacidades de
computacion; asi, las funciones no lineales de activacion son vitales para [a
expansion de la capacidad de la red mas alla de una red unicapa.
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'REDES RECURRENTES

Las redes consideradas hasta éste punto no tienen conexiones de
realimentacion, ésto es, las conexiones a través de los pesos de las salidas
de una capa a las entradas de la misma o de una capa previa. Esta clase
especial de redes llamadas no recurrentes -0 de alimentacion en adelanto,
es de interés considerable y ampliamente utilizada.

Redes mas generales que contienen conexiones de realimentacion se les
llama recurrentes. Las redes no recurrentes no tienen memoria, su salida es
Unicamente determinada por las entradas actuales y por los valores de los
pesos. En algunas configuraciones, las redes recurrentes recirculan salidas
previas hacia las entradas; de aqui, sus salidas son determinadas tanto por
las entrada actual como por su salida previa. Por ésta razon, las redes
recurrentes pueden exhibir propiedades muy similares a memorias recientes
en humanos y el estado de las salidas de la red depende en parte de su
entrada previa.

ENTRENAMIENTO DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

De todas las caracteristicas interesantes de las redes neuronales
artificiales, ninguna captura la imaginacién como su habilidad para aprender.
Su entrenamiento muestra tantos paratelos al desarrollo intelectual de seres
humanos que puede parecer que hemos logrado un entendimiento
fundamental de éste proceso. La euforia debe ser temperada con precaucion;
el aprendizaje en las redes neuronales artificiales es limitado, y muchos
diferentes problemas quedan por resolver antes de poder determinar si es
que vamos en la pista correcta. Aln asi, se han hecho demostraciones
impresionantes, tales como la de Sejnowski con su NetTalk, y muchas otras
aplicaciones practicas.
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EL OBJETIVO DEL ENTRENAMIENTO

Una red es entrenada de tal forma que la aplicacion de un conjunto de
entradas produce la salida deseada (o al menos consistente). Cada una de
tales conjuntos de entrada (o de salida) es referido como un vector, Ef
entrenamiento es flevado a cabo por medio de aplicar secuencialmente
vectores de entrada, mientras que se ajustan los pesos de la red de acuerdo
a un procedimiento predeterminado. Durante el entrenamiento, los pesos de
la red convergen gradualmente hacia valores de tal forma que cada vector de
entrada produce el vector de salida deseado.

ENTRENAMIENTO SUPERVISADO

Los algoritmos de entrenamiento estan categorizados en supervisado y no
supervisado. Ei entrenamiento supervisado requiere de aparear cada
vectorde entrada con un vector objetivo representando la salida deseada;
juntos se denominan par de entrenamiento. Comunmente una red es
entrenada sobre un nimero de tales pares de entrenamiento. Un vector de
entrada es aplicado, la salida de la red es calculada y comparada con el
vector objetivo correspondiente, y la diferencia (error) es realimentada a
través de la red y los pesos son cambiados de acuerdo a un algoritmo que
tiende a minimizar el error. Los vectores del conjunto de entrenamiento son
aplicados secuencialmente, y los errores son calculados y los pesos
ajustados para cada vector, hasta que el error para el conjunto entero de
entrenamiento sea puesto a un aceptable nivel bajo.

ENTRENAMIENTO NO SUPERVISADO

Aun con muchos éxitos en aplicaciones, el entrenamiento supervisado ha
sido criticado por ser biolégicamente implausible; es dificil de concebir un
mecanismo de entrenamiento en el cersbro que compare las salidas actuales
v las deseadas, alimentando las correcciones procesadas hacia la red. ¢Si
éste fuera el mecanismo del cerebro, de donde vendrian los patrones de
salida deseados? ¢Cémo podria el cerebro de un infante llevar a cabo la
autoorganizacion que se ha demostrado ocurre en el desarroflo temprano?.
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El entrenamiento no supervisado es un modelo mucho mas plausible de
aprendizaje en un sistema biolégico. Desarrollade por Kohonen (1984) [22]
[23} y muchos otros, no requiere de un vector objetivo para las salidas, y de
aqui, no hay comparaciones predeterminadas para respuestas ideales. El
conjunte de entrenamiento consiste solamente de vectores de entrada. El
algoritmo de entrenamiento modifica los pesos de la red para producir
vectores de salida que sean consistentes; ésto es tanto la aplicacion de un
vector de entrenamiento o un vector que es suficientemente similar a él
producira el mismo patrén de salidas.

El proceso de entrenamiento, asi, extrae las propiedades estadisticas del
conjunto de entrenamiento y agrupa vectores similares en clases. Aplicando
un vector de una clase dada a |a entrada producira un especifico vector de
salida, pero no hay manera de determinar antes del entrenamiento cual
especifico patrén de salida sera el producido por una clase dada de vector
de enirada. De aqui, las salidas de tal red deben generalmente ser
transfomadas a una forma comprensiva subsecuente al proceso de
entrenamiento. Esto no representa un problema serio. Es cominmente un
simple asunto de identificar ias relaciones de entrada-salida establecidas por
la red.

ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO

Muchgs de los algoritmos de entrenamiento de hoy dia han evolucionado de
los conceptos de D.O. Hebb (1961) [17] . El propuso un modele para
aprendizaje no supervisado en el cual la fuerza sinaptica (peso) es
amplificado si tanto l1a fuente como el destino (neuronas) son activadas. En
ésta forma, los caminos mas usados en la red eran reforzados, y el fenémeno
del habito y aprendizaje a través de la representacion era explicado.
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Una red neuronal artificial utilizando aprendizaje Hebbiano incrementara sus
pesos de red de acuerdo al producto de los niveles de excitacion de las
neuronas fuente y destino. En simbolos:

Wijn+1) = Wij(n) * BOUT; OUT;

donde

wsi{g‘) = el valor de un pesc de una neurona i hacia una neurona j antes del
aju

aj:lsi{gn +) = el valor del peso desde la neurona i a la neurona j después del

b = el coeficiente de aprendizaje
OUTi = |a salida de la neurona i y la entrada de la neurcna j

OUT]j = la salida de la neurona j

Se han construido redes que utilizan el aprendizaje Hebbiano, sin
embargo, se han desarrollado algoritmos mas efectivos en los uUltimos 20
afos. En particular el trabajo de Rosenblatt (1962) [39] , Widrow (1959) [47],
Widrow y Hoff (1960} [47] [48] , y muchos otros desarrollaron algoritmos de
entrenamiento supervisado, produciendo redes que aprendieron un amplio
rango de patrones de entrada, y mas altos niveles de aprendizaje, que lo que
podrian haber hecho con un simple algoritmo Hebbiano. Existe una tremenda
variedad de algoritmas de entrenamiente en uso hoy dia; seria necesario mas
espacio que éste para darnos un tratamiento completo de éste tépico.

23



PERCEPTRONES

LOS PERCEPTRONES Y LOS ANTIGUOS DIAS DE LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

La ciencia de las redes neuronales artificiales hizo su primera aparicién
significante en los afos 1940. Los investigadores decidieron duplicar las
funciones del cerebro humano desarrollando modelos de hardware simple (y
después software) de las neuronas biologicas y su sistema de interconexién.
Asi como los neurofisiologistas graduaimente ganaron un entendimiento
mejorado del sistema neuronal humano, ésos primeros intentos fueron vistos
como grandes aproximaciones. Fueron logrados resultados impresionantes
que lograron més investigacién resultando en redes de mas grande
sofisticacion.

MeCulloch y Pitts (1943) [30] publicaron el primer estudio sistematico de
redes neuronales artificiales. En trabajos posteriores, (Pitts y McCulloch
1947) exploraron paradigmas de redes para reconocimiento de patrones
ademas de rotacion y traslacion de objetos . Mucho de su trabajo envolvia el
modelo de neurona simple mostrado en la figura 1-2. La unidad muitiplica
cada entrada x por un peso w, y suma las entradas pesadas. Si ésta suma es
mayor gue un umbral predeterminado, la salida es 1, de otra manera es 0.
Estos sistemas (y sus muchas variaciones) han sido llamados colectivamente
Perceptrones. En general, consisten de una sola capa de neuronas
artificiales conectadas por pesos a un canjunto de entradas (ver figura 1-4),
aunque mas complicadas redes compartan el mismo nombre.

En los 60s los perceptrones crearon un gran interés y optimismo.
Rosenblatt (1962) [39] demostré un teorema notable acerca del aprendizaje
del perceptron (explicado abajo). Widrow (Widrow 1961, 1963; Widrow y
Angell 1962; Widrow y Hoff 1960) [47] [48] efectud una serie de
demostraciones convincentes de sistemas similares a los perceptrones, y los
investigadores en todo el mundo exploraron entusiasmadamente el potencial
de éstos sistemas. La euforia inicial fué reemplazada por desilusion ya que
los perceptrones fallaban en ciertas tareas simples de aprendizaje. Minsky
(Minsky y Papert 1969) [32] analizaron éste problema con gran rigor y
probaron que existen severas restricciones en lo que un perceptron unicapa
puede representar, y de aqui, de lo que puede aprender. '

Ya que no habia técnicas conocidas en aquel tiempo para entrenar redes
multicapa, los investigadores cambiaron a &dreas mas promisorias, y la
investigacién sobre redes neuronales artificiales cayd en un eclipse. El
descubrimiento reciente de métodos de entrenamiento para redes multicapa
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ha sido, mas que otro factor, responsable del resurgimiento del interés y dei
esfuerzo de investigacion.El trabajo de Minsky pudo retardar el ardor del los
entusiastas del perceptrén, perc proveyd de un periode de consolidacion y
desarrollo necesario para la teoria de apoyo. Es imporiante notar que los
andlisis de Minsky no han sido refutados; continia siendo un trabajo
importante y debe ser estudiado si los errores de los 60s no quteren volver a
ser repetidos. Sin tomar en cuenta las limitaciones de los perceptrones, éstos
han sido extensivamente estudiados [37] (st no utilizados muy ampliamente).
Su teoria es el fundamento de muchas ofras formas de redes neuronales
artificiales y demuestran imporiantes principios. Por éstas razones, son un
punto logico de inicio para un estudio de redes neuronales artificiales.

REPRESENTACION DEL PERCEPTRON

N
l:;:] abo

FIGURA 1-6 Sistema de Reconocimiento de Iméagenes
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La prueba del teorema de aprendizaje del Perceptrén (Rosenblatt 1962)
demostrd que un perceptron puede aprender cualquier cosa que puedan
representarse. Es importante distinguir entre representacion y aprendizaje. La
representacion se refiere a la habilidad de! perceptrdn (u otra red neuronal)
para simular una funcién especifica. El aprendizaje requiere de la existencia
de un procedimiento sistematico para ajustar los pesos de la red para
producir tal funcién.Para ilustrar el problema de representacién, supongamos
que tenemos un conjunto de cartas conteniendo los nimeros del 0 al 9.
Supongamos también que tenemos una maquina hipotética que es capaz de
distinguir las cartas con nimeros nones de las cartas con numeros pares,
iluminando un indicador en su panel cuando se muestra una carta con
numero impar {Ver figura 1-5. ;Puede tal maquina ser representada por un
perceptron?. Esto es, ¢puede un perceptron ser construido y sus pesos
ajustados (sin importar como sea hecho ésto) para que tenga la misma
capacidad discriminatoria ? . Si es asi, decimos que el perceptron puede
representar la maquina deseada. Veremos que el perceptrén unicapa esta
seriamente limitado en sus capacidades de habilidad representativa; hay
muchas maquinas simples que el perceptrén no puede representar sin
importar cémo se ajusten los pesos.

EL
PROBLEMA

DE LA~y or
O-EXCLUSIVA H S F ot

Y

FIGURA 1-7 Sistema de una sola
Neurona

Uno de los resultados mas desalentantes muestra que una red unicapa no
puede simutar una funcién o-exclusiva. Esta funcidn acepta dos entradas que
pueden ser cero o uno. Produce una salida de uno si sélo una de ambas
entradas es uno (pero no ambas). El problema puede ser mostrado por
considerar un sistema de una sola capa, con una sola neurona con dos
entradas como se muestra en la figura 1-6. Llamando una entrada como x y
la otra como vy, todas sus posibles combinaciones comprenden cuatro puntos
en el plano xy mostrado en la figura 1-7. Por ejemplo, los puntos x=0 y=0
estédn etiquetados como punto Ag en la figura. La tabla T-1 muestra las
relaciones deseadas entre las entradas y las salidas, donde ésas
combinaciones de entrada que pueden producir 0 estan etiquetadas como Ag
y Aq; aquellas que producen un 1 estan etiquetadas como Bg y B1.
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En a red de la figura 1-6, la funcidn F es un simple umbral que produce un
0 para OUT cuando la red esta abajo de 0.5 y 1 cuando es igual o superior.
La neurona entonces desempeiia el siguiente calculo:

NET = Xwy +yw,

Ninguna combinacidn de valores para dos pesos w, y w, producira la
relacion de entrada de la tabla T-1. Para entender ésta 1imitaclén considera
que NET contendra una constante en el umbral de valer 0.5. La ecuacion E-1
describe la red en éste caso. Esta ecuacion es lineal en x y y; ésto es, todos
los valores para x y y que satisfacen ésta ecuacién caeran sobre alguna linea
recta en el plano xy.

w,+yw, =05 E1

>

¢ XW, + yw, = THRESHDLD

x >

FIGURA 1-8 Problema de la O-Exclusiva como
puntos
en el plano X-Y
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Cualquier valor de entrada para x y y en ésta linea producira el valor de
umbral de 0.5 para NET. Los valores de entrada en una lado de la linea
produciran NET mas grande que el umbral, de aqui OUT = 1, los valores en
el otro lado produciran NET menor que el valor de umbral asi que OUT = Q.
Cambiando los valores de w, y de w,,, y el umbral cambiara la inalineacion
en la posicién de la linea. Para que la red produzca la funcidn o-exclusiva de
la tabla T-1, es necesario poner la linea de tal modo que todas las As estén
en un lado y todas las Bs en el otro. No es posible dibujar tal linea. Esto
significa que no importa que valores sean asignados a los pesos y al umbral,
ésta red no puede producir la relacion de entrada requerida para representar
la funcion o-exclusiva.

Analizando el problema desde una perspectiva un poco diferente,
consideramos a NET como una superficie flotande encima del plano xy. Cada
punto sobre ésta superficie esta directamente arriba de un punto
correspondiente en el plano xy a una distancia igua! al valor de NET en tal
punto. Se puede demostrar que el inalineamiento de ésta superficie NET es
constante sobre el plano xy. Todos los puntos que producen un valor de NET
igual al valor de umbral proyectaran un nivel constante en el plano NET (Ver
figura 1-8). Claramente, todos los puntos en un lado de la linea de umbral
proyectaran valores de NET mas altos que el umbral y los puntos en el otro
lado deben resultar en valores méas bajos de NET. Entonces, la linea de
umbral subdivide el plano xy en dos regiones. Todos los puntos en un lado
del umbral producen un uno para OUT; todos los puntos del otro lade
producen un cero.
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SEPARABILIDAD LINEAL

NET

FIGURA 1-9 Plano NET del perceptron

Hemos visto que no hay manera de dibujar una linea recta subdividiendo el
plano xy de tal manera que se represente {a funcién o-exclusiva.
Desafortunadamente, éste no es un ejemplo aislado; existe una gran clase de
funciones que no pueden ser representadas por una red unicapa. A éstas
funciones se les llama linealmente inseparables, y su conjunte define
fronteras en {as capacidades de las redes unicapa.

La separabilidad lineal limita las redes unicapa a problemas de clasificacion
en los cuales conjuntos de puntos (correspondientes a valores de entrada)
puedan ser separados geométricamente. Para el caso de dos entradas, el
separador es una linea recta. Para tres entradas, la separacion es
desempenada por un plano cortando el espacio tridimensional resultante de
la salida. Para cuatro o mas entradas, la visualizacion es imposible, y
debemos generar mentalmente un espacio n-dimensional dividido por un
hiperplano, un objeto geométrico que subdivide el espacio en cuatro o méas
dimensiones.A causa de que la separabilidad lineal limita la habilidad de un
perceptron para hacerse representaciones, es importante saber si una
funcién dada es separable linealmente.Desafortunadamente, no existe una
simple forma de hacer ésta determinacién si el nimero de variables es
grande.
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Una neurona con n entradas binarias puede tener 2" diferentes patrones de
entrada, consistentes en unos y ceros. Ya que cada patrén de entrada puede
producir dos diferentes entradas binarias, uno y cero, existen 2 a la 2"
diferentes funciones de n variables.

SOBREPASANDO LA LIMITACION DE LA SEPARABILIDAD LINEAL

CONVEX REGIONS

“gh

CLOSED

FIGURA 1-10 Regiones convexas, cerradas
y abiertas

En lo ultimo de los 60s el problema de |a separabilidad lineal fué bien
entendido, También se supo que esta limitacion representacional de redes
unicapa podria resolverse al afiadir mas capas. Por ejemplo, las redes de dos
capas pueden ser formadas por conectar en cascada dos redes unicapa.
Estas pueden desempeiar clasificaciones mas generales, separar aquellos
puntos que estan contenidos en regiones convexas abiertas o cerradas. Una
region convexa es una en la cual cualesquiera dos puntos en la region
pueden ser unidos por una linea recta que no rebase los limites de |a regién.
Una regién cerrada es una en la cual todos los puntos estan contenidos
dentro de una frontera (por ejemplo,un circulo). Una region abierta tiene
algunos puntos que estan afuera de cualquier frontera definida. (por ejemplo,
la region entre dos lineas paralelas). Para ejemplo de regiones convexas
abiertas y cerradas ver !a figura 1-9.
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Para entender la limitacién de complejidad, considérese una red simple de
dos capas, con dos entradas hacia dos neuronas en la primera capa, ambas
alimentando una simple neurona en la capa 2 (Ver figura 1-10). Asumamos
que el umbral de la neurona de salida esta puesto a 0.75 y sus pesos estan
ambos puestos a 0.5. En éste caso, una salida de "1" es requerida de ambas
neuronas de la capa 1 para exceder el umbral y producir un "1" a la salida.
Entonces, la neurona de salida desarrolla una funcién "y" logica. En la figura
2-8 se asume que cada neurona en la capa 1 subdivide el plano xy, una
produciendo una salida de "1" para entradas abajo de la linea superior y otra
produciendo una salida de uno para entradas arriba de la linea inferior. La
figura 1-10 muestra el resultado de la doble subdivision, donde OUT de la
neurona de la capa 2 es "{" sélo sobre una region ashurada,

LAYER .2 NEURDN"
IS 1 ONLY IN
5 THIS REGION

LAYER x>

5 LR

FIGURA 1-11 Region convexa de decision
producida por un perceptrén de dos capas

Similarmente, tres neuronas pueden ser usadas en la capa de enfrada,
subdividiendo atin mas el plano, creando una region en forma de triangulo.
Por medio de incluir suficientes neuronas en la capa de entrada, un poligono
convexo de cualquier forma deseada puede ser formado. Ya que éstos son
formados por la operacion AND de regiones definidas por lineas rectas, todos
éstos poligonos son convexos, de aqui sélo regiones convexas pueden ser
encerradas. Los puntos que no incluyan una region convexa, no pueden ser
separados de todos los otros puntos en el plano por una red de dos capas.

31



La neurona de la capa 2 no esta limitada por la funcion AND; puede
producir muchas otras funciones, si los pesos y umbral son escogidos
acertadamente. Por ejemplo, puede ser arreglado que ambas neuronas en la
capa t teniendo su propio nivel OUT en "1" causen que el nivel OUT de fa
capa sea puesto a "1", formando asi un OR ldgico. Existen 16 funciones
binarias para dos variables. Si los pesos y el umbral son escogidos
apropiadamente, una neurona de dos entradas puede simular 14 de ellas
(todas menos la "o" ni la "nor” exclusivas).

Las entradas no necesitan ser binarias. Un vector de entradas continuas
puede representar un punto en cualquier lugar del planc xy. En éste caso,
entramos en el campo de la habilidad de la red para subdividir el pfano en
regiones continuas mas gue separar conjuntos de puntos discretes.Para
todas las funciones, sin embargo, la separabilidad lineal muestra que la
salida de una neurcna de la capa 2 es s6lo una sobre una porcion del plano
Xy encerrada por un poligono convexo. Entonces, para separar regiones P y
Q, todos los puntos en P deben estar dentro de un poligono convexo que no
contenga puntos de Q (o vice versa).

NON-CONVEX RCGION A AND NOT B

TRIANGLE TRIANGLE
ANy 8

FIGURA 1-12 Regién céncava de decision
formada por fa interseccion de dos regiones
convexas
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Una red de tres capas es aln mas general; su capacidad de clasificacién
esta limitada sélo por el nimero de neurcnas artificiales y pesos. No existen
restricciones de convexitud, la neurona de la capa 3 ahora recibe como
entrada un grupo de poligonos convexos, y la combinacidn Iégica de ellos no
necesita ser convexa, La figura 1-11 ilustra un caso en el cual dos tridgngulos,
A y B son combinados por la funcién "A and not B", definiendo asi una
region no convexa. Como las neuronas y los pesos son afiadidos, el nimero
de lados de los poligonos puede incrementarse sin limite. Esto hace posible
encerrar una region de cualquier forma a cualquier grado deseado de
exactitud.Ademas, no todas las regiones de salida de la capa 2 necesitan
intersectarse.

Es posible, en cambio, encerrar miltiples regiones convexas y no convexas
produciendo una salida de "1" cuando el vector de entrada es cualquiera da
elios,

Sin tomar en cuenta la temprana recognicién del poder de las redes
multicapa, por muchos anos no hubo algoritmo de entrenamiento para ajustar
sus pesos. Pero por ahora es suficiente entender el problema y darse cuenta
que la investigacion ha producido soluciones.

EFICIENCIA DE ALMACENAMIENTO‘

Existen serias dudas acerca de la eficiencia de almacenamiento del
perceptron (y de otras redes neuronales artificiales) relativo a la memoria
convencional de computadora y de los métodos de recuperacion de los datos.
Por ejemplo, podria ser posible almacenar todos los patrones de entrada en
una memoria de computadora conjuntamente con los bits de clasificacion. La
computadora podria entonces buscar el patrén deseado y responder con su
clasificacion. Varias estrategias bien conocidas podrian ser empleadas para
acelerar la busqueda. Si una correspondencia exacta no fuera encontrada, el
criterio del vecino mas proximo podria ser usado para regresar como
resultado la correspondencia mas proxima.

El nimero de bits requerido para almacenar la misma informacion en los
pesos del perceptrén puede ser substancialmente mas pequefie que con el
método de la memoria convencional de computadora, si la naturaleza de los
patrones permite una representacion compacta. Sin embargo, Minsky (Minsky
y Papert 1968) han mostrado ejemplos patoldgicos en los cuales el numero
de bits para representar los pesos crece més répido que exponencialmente
con el tamaiio del problema,
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En éstos casos, los requerimientos de memoria se expanden répidamente
hacia niveles impracticos como el tamario del problema crece. Si, como él
mismo conjetura, ésta situacion no es la excepcidn, los perceptrones podrian
continuamente ser limitados a pequerios problemas. ;,Qué tan comunes son
€sos impracticos conjuntos de patrones? Esto continda siendo una pregunta
abierta que se aplica a todas las redes neuronales. Encontrar una respuesta
es una de las areas criiticas para la investigacidn de las redes neuronales
artificiales.

EL APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

La habilidad de aprendizaje de las redes neuronales artificiales es una
propiedad muy intrigante. Como los sistemas bioldgicos que ellas modelan,
éstas redes se modifican a si mismas como resultado de |a experiencia para
producir un patrén de comportamiento mas deseable. Utilizando el criterio de
separabilidad lineal es posible conocer dénde ¢ dénde no una red unicapa
puede representar una funcién deseada. Aun si fa respuesta es Si, no nos
sirve de mucho si no tenemos modo de encontrar los valores necesitados
para pesos y umbrales. Si la red va a ser un valor practico, necesitamos un
método sistematico (un algoritmo} para computar los valores. Rosenblatt
{1962) no dio ésto en el algoritmo de entrenamiento del perceptrén, junto con
su prueba de que un perceptrén puede ser entrenado para cualquier funcién
que pueda representar. El aprendizaje puede ser supervisado o sin
supervision, El aprendizaje supervisado requiere un maestro externo que
evalia el comportamiento del sistema y dirfjla las modificagiones
subsecuentes. El aprendizaje sin supervisién, no requiere maestro; la red se
autoorganiza para producir los cambios deseados. El aprendizaje del
perceptron es del tipo supervisado.

El algoritmo de entrenamiento del perceptron puede ser implementado en
una computadora digital u otro hardware electrénico y la red viene a ser, en
un sentido, autoajustable. Por ésta razon, el acto de ajustar los pesos es
comunmente llamado “entrenamiento”, y se dice que la red "aprende”. La
prueba de Rosenblatt fué un gran progreso y le dié un gran impetu a la
investigacion del campo. Hoy en dia, en una forma u otra, los elementos del
algortimo de entrenamiento del perceptrédn son encontrados ‘en muchos
paradigmas de redes modernas.
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CAPITULO 2. ALGORITMOS

Los modelos de redes neuronales estén especificados por 1a topologia de
la red, caracteristicas del nodo, y las reglas de aprendizaje o entrenamiento.

Estas reglas especifican un conjunto inicial de pesos e indica cémo éstos
deben ser adaptados para mejorar ¢l desemperio. Tanto los procedimientos
de disefio como las reglas de entrenamiento son el topico de mucha
investigacion actual. Los beneficios potenciales de las redes neuronales se
extienden mas alld de las altas tasas de computacion proveidas por el
paralelismo masivo [4]. Las redes neuronales tipicamente proveen més alto
grado de tolerancia a las fallas que las computadoras secuenciales de Von
Neumann porque hay muchos nodos de procesamiento, cada uno con
conexiones primarias locales. El dafio a unos pocos nodos o ligas en una u
otra manera no necesariamente disminuyen el desempefio general
significativamente.

Muchos de los algoritmos de redes neuronales también adaptan pesos de
conexién para mejorar el desempefio basados en resultados actuales. La
adaptacion o aprendizaje es uno de los puntos focales de !a investigacion de
redes neuronales actual. La habilidad de adaptarse y continuar aprendiendo
es esencial en dreas como reconacimiento del habla donde los datos de
entrenamiento son limitados y nuevas hablantes, nuevas palabras, nuevos
dialectos, nuevas frases, y nuevos ambientes son continuamente
encontrados. La adaptacion también provée un grado de robustez para
compensar variaciones pequefias en caracteristicas de los elementos
procesados. Las técnicas de estadisticas tradicionales no son adaptativas,
pero tipicamente procesan todos fos datos de entrenamiento
simultaneamente antes de ser usados con nuevos datos.

Los clasificadores de redes neuronales también son no-paramétricos y
hacen mas frégiles suposiciones concernientes a las formas de apoyar
distribuciones que los clasificadores estadisticos tradicionales. Estos pueden
probar ser mas robustos cuando las distribuciones son generadas por
procesos no-lineales y son fuertemente no Gaussianos, Disefar redes
neuronales artificiales para resolver problemas y estudiar redes bioldgicas
reales puede también cambiar la forma en que pensamos acerca de
problemas y mostrar el camino hacia nuevos mejoramientos de aigoritmos.
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REDES NEURONALES Y CLASIFICADORES TRADICIONALES

El diagrama de bloque de clasificadores tradicionales y de red neuronal son
presentados en la figura 2-1. Ambos tipos de clasificadores determinan cual
de las M clases es mas representativa de un patrén de entrada estatico
desconocido conteniendo N elementos de entrada. En un reconocedor de
habla, las entradas pueden ser los valores de salida de envolvente de un
banco de fillros de un analizador espectral muestreado en un instante de
tiempo y las clases pueden representar diferentes vocales. En un
reconacedor de imagenes [14), las entradas pueden representar la escala de
grises de cada pixel de una imagen y las clases pueden representar
diferentes objetos.

A) CLASIFICADOR TRADICIONAL

SIMBOLOS
DE ALMACENA
ENTRADA C‘S’rg:;‘“ VALORES
CORRESPONDE | YSELECCIONA [
MAXIMO
VALORES
ANALOGOS ) CLASIFICADOR DE RED NEURONAL
DEENTRADA .
¥ COMPUTA ™ SELECCIONAY e %0
X onn— S 4 AMPLIFICA ‘q X1
SOORE MAXIMO
= CORRESPONDE ped -
NN — 4 -
o a1 4# it
SCORE LA SALIDA PARA
ADAPTA PESOS :
DANDO TANTO SALIDAS INTERMEDIO 50LO UNA CLASE ES ALTA
COMO CLASES CORRECTAS

FIGURA 2-1 Diagrama de bloques de un clasificador tradicional y uno de
Red Neuronal. Las entradas y salidas del tradicional son pasadas
serialmente y las computaciones internas son desempefiadas
secuencialmente. Ademas, jos datos de entrenamiento son estimados de
los datos de entrenamiento y mantenidos constantes. Las entradas y
salidas del clasificador de red neuronales estin en paralelo, y las
computaciones internas son desempeiladas en paralelo. Los parametros
internos de los pesos son tipicamente entrenados o adaptados durante el
uso, usando los valores de salida y etiquetas especificando la clase
correcta.
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E! clasificaror tradicional en la parte alta de la figura 2-1 contiene dos
niveles. El primero computa el nimero de puntos que corresponden para
cada clase y el segundo selecciona la clase con el maximo nimero de
puntos. Las entradas al primer nivel son simbolos representando valores de
los N elementos de entrada. Estos simbolos son introducidos
secuencialmente y decodificados de su forma simbdlica externa a una
representacion interna Util para desempefiar operaciones aritméticas y
simbolicas. Un algoritmo computa el nimero de puntos para cada una de las
M clases lo que indica que tan cercanamente la entrada corresponde al
patrén de ejemplo para cada clase. Este patrén de ejemplo es aquel patrén
que es mas representativo de cada clase.

En muchas situaciones un modelo probabilistico es usado para modelar la
generacion de patrones de entrada de ejemplos y el nimero de puntos
correspondientes representa la probabilidad de que el patron de entrada fué
generado por cada uno de los M posibles ejemplos. Los parametros o
distribuciones pueden entonces ser estimados wusando datos de
entrenamiento como se muestra en la figura 2-1. Las distribuciones
Gaussianas multivariable son frecuentemente usadas llevandonos a
algoritmos relativamente simples para computar numero de puntos
correspondientes. Los nimeros de puntos correspondientes son codificados
en representaciones simbolicas y pasados secuencialmente al segundo nivel
del el clasificador. Aqui son decodificadas y la clase con el maximo nimero
de puntos es seleccionada. Un simbolo representando ésa clase es entonces
enviada a |a salida para completar |a tarea de clasificacion.

Un clasificador de red neuronal adaptativo es mostrado en la parte de abajo
de la figura 2-1. Aqui los valores de entrada son alimentados en paralelo al
primer nivel mediante N conexiones de entrada. Cada conexion trae un valor
analégico el cual puede tomar uno de dos niveles para entradas binarias o
puede variar en un gran rango para entradas de valor continuo. El primer
nivel computa los nimeros de puntos que corresponden y manda a la salida
éstos numeros de puntos en paralelo al siguiente nivel sobre M lineas de
salida andlogas. Aqui e} maximo de éstos valores es seleccionade y
amplificado. El segundo nivel tiene una salida para cada una de las M clases.
Después que la clasificacion es completada, sélo ésa salida correspondiente
a la clase mas similar estara en nivel alto o "1"; las otras salidas estaran en
bajo.
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Note que en éste disefio, las salidas existen para todas ias clases y ésta
multiplicidad de salidas debe ser preservada en posteriores niveles de
proceso, {anto tiempo como las clases sean consideradas distintas. En el
sistema mas simple de clasificacion estas lineas de salida deben ir
directamente a fuces con etiquetas que especifican identificadores de clases,
En casos mas complicados, éstas salidas podrian ir a mas niveles donde tas
entradas de ofras modalidades o dependencias temporales son tomadas en
consideracion.  Si es dada la clase correcta, enfonces ésta informacion y fas
salidas del clasificador pueden ser realimentadas al primer nivel del
ciasificador para adaptar pesos usando un algoritmo de aprendizaje como se
muestra en la figura 2-1. La adaptacion hard una respuesta correcta mas
probable para seguidamente introducic patrones similares al patron actuat.

Las entradas en paralelo requeridas por los clasificadores de red neuronal
sugieren que las impiementaciones de hardware de tiempo real deben incluir
pre-procesadores de propdsite especial. Una estrategia para diseriar tales
procesadores es construir pre-procesadores psicoidégicamente basados
imitando sistemas sensoriales humanos. Un pre-procesador para clasificacién
de imégenes, modelado imitando la retina y disefiado usando circuiteria
analoga VLS! es descrito en {31]. Bancos de filtros de pre-procesadores para
recognicién det habla que son crudas analogias de la cdclea han sido
también construidos{34, 29]. Algoritmos de pre-procesador mas recientes,
basados psicologicamente para recognicion del habla, intentan dar
informacion similar a aquella disponible en el nervio auditivo. {11, 44, 27, 5}
Muchos de ésos algoritmos incluyen bancos de filtros para andlisis espectral,
control automatico de la ganancia, y procesamiento el cual usa informacidn
sincrona o asincrona en adicion a informacion proveniente de sefiales de
salida filtradas.

Los clasificadores de la figura 2-1 pueden desempefar fres diferentes
tareas. Primero, como de describe arriba, pueden identificar qué clase
representa mejor un patrén de entrada, donde se asume que las entradas
han sido corrompidas por ruido o algln ofro proceso,
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Este es un problema clésico de teoria de decisiones. Segundo, los
clasificadores pueden ser usados como memorias de contenido direccionable
o memorias asociativas 2], donde la clase ejemplar es deseada y el patrén
de entrada es usado para determinar cual ejemplar producir. Una memoria de
contenido direccionable es util cuando sdlo parte de un patrén de entrada es
disponible y el patron completc es requerido, como en recuperacion
bibliogréfica de referencias de revistas de informacion parcial. Esto
normaimente requiere la adicion de un tercer nivel en (a figura 2-1. para
regenerar el ejemplar de la clase mas probable. Un nivel adicional es
innecesario para aigunas redes neuronales tales como la red Hopfield [45) la
cual estd diseflada especificamente como memoria de contenido
direccionable.

Una tercera tarea que éstos clasificadores pueden desempefiar es cuantizar
vectores [28] o arracimar las N entradas en M racimos. Los cuantizadores de
vectores son usados en sistemas de transimsion de habla e imagen para
reducir el nimero de bits necesarios para transmitir datos analegos. En
aplicaciones de reconocimiento del habla e imagen son usados para
comprimir el conjunto de datos que deben ser procesados sin pérdida
importante de informacién. En ambas aplicaciones, el nimero de racimos
puede ser pre-especificados o pueden ser permitidos de crecer hasta un
nlmero determinado por el nimero de nodos disponible en el primer nivel,

Las redes entrenadas con supervision tal como la red Hopfield [18] y los
perceptrones [38] son usadas como memorias asociativas y como
clasificadores. Estas redes son proveidas con informacion lateral o etiquetas
que especifican la clase correcta para nuevos patrones de entrada durante el
entrenamiento. Muchos de los clasificadores estadisticos tradicionales, tales
como clasificadores Gaussianos {7}, son entrenados con supervision usando
datos de entrenamiento etiquetados. Las redes entrenadas sin supervision,
tal como las redes formativas de mapas de caracteristicas de Kohonen
[22],son usadas como cuantizadores vectoriales o para formar racimos.

Ninguna informacién concerniente a la clase correcia es proveida a éstas
redes durante el entrenamiento. Los algoritmos ciasicos de K-media [7] y lider
[16], ambos de arracimamiento, son entrenados sin supervision. Una
diferencia mas entre redes, es cuando es soportado el entrenamiento
adaptativo. Aunque casi todas las redes pueden ser enirenadas
adaptativamente, la red Hopfield y la red Hamming son usadas generaimente
con pesos fijos.
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La red Hamming {25] es una implementacion de red neuronal del
clasificador &plimo para patrones binarios corrompidos por ruido aleatorio
{10} Puede ser mostrada que la estructura del perceptrén desempefa
aquellos calculos requeridos por un clasificador Gaussiano [7) cuando fos
pesos y umbrales son seleccionados apropiadamente. En otros casos los
algoritmos de red neuronal son diferentes de los algoritmos clasicos. Por
ejemplo, los perceptrones entrenados con el procedimiento de convergencia
del perceptron [39] se comportan diferente que los clasificadores Gaussianos.
También la red de Kohonen no efectia el algoritmo de entrenamiento de
K-media, En vez de ello, cada nuevo patrén es presentado sélo una vez y los
pesos son modificados después de cada presentacién. La red Kohonen, sin
embargo, forma un numero preespecificado de racimos como en ef algoritmo
K-media, donde la K se refiere al nimero de racimos formados.

LA RED HOPFIELD

La red Hopfield [18] [19]
{20} {mostrada en la figura
2-2) y otras redes son

usadas normalmente con
entradas binarias. Estas
redes son mas apropiadas
cuando representaciones

exacias binarias  son
posibles como con
imdgenes en blanco y
negro donde los elementos

de entrtada son vaiores
pixels, o con textc ASCH
donde los valores de
entrada pueden representar carAt caml
bits en el formato ASCII de
8 bits de cada caracter.

FIGURA 2-2 Red Recurrente de una sola capa

Estas redes son menos apropiadas cuando los valores de entrada son
realmente continuos, porque un problema fundamental de representacién
debe ser direccionado para convertir cantidades analogas a valores binarios.
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" Hopfield hizo renacer el interés en las redes neuronales por su extensivo
trabajo sobre diferentes versiones de la red Hopfield [18, 19, 20). Esta red
pusede ser usada como una memoria asociativa o para resolver problemas de
optimizacién. Una version de la red original [18] la cual puede ser usada
como memoria direccionable es descrita aqui. Esta red, mostrada en la figura
2-2, tiene N nodos conteniendo fuertes no-linealidades {imitantes y entradas
binarias y salidas tomando los valores de +1 y -1.

La salida de cada nodo es realimentada a todos los otros nodos a través de
pesos . la operacion de ésta red es descrita en la caja 1. Primero, los pesos
son puestos usando los valores recibidos dados por los patrones de ejemplo
de todas las clases. Entonces, un pairon desconocido es impuesto a la red en
el tiempo 0 mediante forzar a la red a igualar el patrén desconocido. En
seguida de ésta inicializacion, la red itera en tiempo discreto usando la
férmula dada.

CAJA 1: Algaritmo de Hopfield

4:Asignar M-1 i#j oi=1si
pesos tj=XxSix5;
s=0 0s<i, j s M-1
2: inicializa con Hi(0) = xi 0<jsN-1 Donde pjt) es la
modelos i salida del nodo i
desconecidos de en el tiempo t
entrada
3 ltera hastal pj(g+1 = 0gj<M-1
que converga N-1 .
il Stijui(t)]
4: Ir al paso 2 El proceso es
repetido hasta que
los nodos de salida
no cambien

Se considera que la red converge cuando las salidas no cambian en
sucesivas iteraciones. El patron especificado por los nodos de salida
después de la convergencia es |a salida de lared.



Hopfield [18] y oftros [4] han probado que ésta red converge cuando los -
pesos son simétricos (tij = tji ) y los nodos de salida son actualizados
asincronamente usando’las ‘ecuaciones de la caja 1. Hopfield también
demostro que la red converge cuando no-linealidades graduadas similares a
la no-linealidad sigmoidal es usada. Cuande la red Hopfield es usada como
memoria asociativa, la red de salida, después de la convergencia es usada
directamente como la memoria completamente restaurada.

Cuando la red Hopfield A) EIGHT EXEMPLAR PATTEANS

es usada como
clasificador, la salida
después de la n
convergencia debe ser

comparada a los M

ejemplares para o

determinara sj ésta -
corresponde  a  algdn

ejemplar exactamente. Si

lo hace, la salida es
aguella  clase  cuyo B) OUTPUT PATTEANS FOR NOIBY 3" INPUT

ejemplar correspondié al
patron de salida. Por el
contrario, entonces ocurre
un resultado de "no -hf _#
correspondencia”,
FIGURA 2-3 Ejemplo del comportamiento de

una red Hopfield cuando se utiliza como una
memoria de contenido direccionable. Una red
de 120 nodos fué entrenada utilizando los ocho
ejemplares mostrados en (A). El patrén para el
digito ~ "3" fué corrompido mediante
aleatoriamente complementar cada bit con una
probabilidad de 0.25, y aplicarlo a la red en el
tiempo cero. Las salidas en el tiempo cero y
después de siete iteraciones son mostradas.



El comportamiento de la red Hopfield es ilustrado en 1a figura 2-3. Una red
Hopfield con 120 nodos y 14,400 pesos fué entrenada para recordar los ocho
patrones ejemplares mostrados en la parte de arriba de ia figura 2-3. Estos
patrones en blanco y negro parecidos a digitos, contienen 120 pixels cada
uno y fueron hechos a mano para proveer de buen desempefio. Los
elamentos de entrada a la red toman el valor de +1 para pixels negros y de -1
para pixels blancos.

En el ejemplo mostrado, el patrdn para el digito "3 fué corrompido mediante
aleatoriamente cambiar el valor de cada pixel independientemente de +1 a -1
y viceversa con una probabilidad de 0.25. Este patron fué entonces aplicado
a lared en el tiempo 0.L.os patrones producidos en la salida de la red en las
iteraciones de la 0 a la 7 se presentan en la parte de abajo de la figura 2-3. El
patron corrompido de entrada es presentada inalterado en la iteracion O.
Segiln vaya iterando la red, la salida se va pareciendo mas y mas al patrén
ejemplar correcto hasta que en la sexta iteracion la red ha convergido al
patron para el digito 3.

L.a red Hopfield tiene dos grandes limitaciones cuando es usada como una
memoria de contenido direccionable. Primero, el nlimero de patrones que
pueden ser almacenados y recordados exactamente estd severamente
limitado. Si son almacenados demasiados patrones, a un nuevo patron falso
diferente de los patrones ejemplares. Tal patrén falso producira una salida
"no corresponde” cuando la red es usada como clasificador.

Hopfield {18] mostré que ésto no ocurre frecuentemente cuando patrones
ejemplares son generados aleatoriamente y el nimero de clases (M) es
menor que 0.15 veces el nimero de elementos de entrada o nodos en la red
(N). E! nimero de clases es asi mantenido abajo de 0.15N. Por ejsmplo, una
red Hopfield para sélo 10 clases podria requerir mas de 70 nodos y mas de,
por decir, 5,000 conexiones de pesos.

Una segunda limitacion de la red Hopfield es que un patron ejemplar es
considerado inestable si es aplicado en el tiempo 0 y ta red converge a algln
otro ejemplar. Este problema puede ser eliminado y el desemperio puede
ser mejorado por un cierto nimero de procedimientos de ortogonalizacién
{14, 46},
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LA RED HAMMING

La red Hopfield es probada frecuentemente en problemas donde las
entradas son generadas por seleccionar un ejemplar y cambiar los valores de
los bits aleatoria e independientemente con una probabilidad dada [18, 12,
46]. Este es un problema clasico en teoria de comunicaciones, que ocurre
cuando sefiales binarias de longitud fija son mandadas a través de un canal
simétrico binaric sin memoria. Ei clasificador de minimo error 6ptimo en éste
caso calcuia la distancia Hamming al ejemplar para cada clase y selecciona
aquella clase con la minima distancia Hamming [10]. La distancia Hamming

es el numero de bits en

correspondientes bits ejemplares.

Hamming,

neuronales, como se ilustra en la figura 2-4.

La operacién de la red
Hamming es descrita en la
caja 2. Los pesos y los
umbrales son primero
colocados en la subred
inicial de tal modo que los
numeros de puntos
correspondientes generados
por las salidas de los nodos
intermedios de la figura 2-4
son iguales a N menos las
distancias Hamming a los
patrones ejemplares. Estos
ntimeros de puntos
correspondientes tendran un
rangc desde 0 hasta el
ntimero de elementos en la
entrada (N) y son mas altos
para aquellos numeros
correspondientes a clases
con ejemplares que mejor
corresponden a la entrada.

la entrada que no corresponden a los
Una red, la cual serd llamada una red
implementa éste algoritmo usando componentes de redes

SALIDA (Vilida daspués de qua MAXNET converja)

Yo A}

Y™z

ko

ENTRADA {Aplicada en el tiempo caro}

FIGURA 2-4 Red Hamming

Yue

MAXNET
Escoge
Maximo

Calcula
Score
Corsesponda
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CAJA 2: Algaritmo de Hamming

. 0j=N/2 wiitki=pes
1: Asignar capa 1: wij=xJy/2 d o =P
Pesos de 0<j<M-1
Conexion O=umbral
capaw: e< 1M xil=elemen
to i ejemplar
tij1, k=l o<k j
T L, kal
1< M-
2. Inicializa N-1 n
con modelo | j(0)=f Zayjxj-6] i(t)=salida
desconocido i=0 0gj<M-1 del nodo
xj=entrada
fe=funcion
3: ltere hasta pj{t+1)= 0gj
que converga
fnjt)-cZpg(t)] ksM-1
k=i
4: Ir al paso 2

Los umbrales y pesos en la subred MAXNET son fijos. Todos los umbrales
han sido puestos a cero y los pesos de cada nodo a si mismos son 1. Los

pesos entre nodos son inhibitorios con un valor de -e donde ¢ 1/M.

Después de que los pesos y umbrales han sido puestos, un patrén de
entrada binario con N elementos es presentado en la parte de abajo de lared
Hamming. Debe ser presentado lo suficiente como para permitir que la
salidas con numeros de puntos correspondientes a la primera subred se

pongan en su lugar e inicializar los valores de salida de la MAXNET.
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La entrada es entonces quitada y la MAXNET itera hasta que la salida de
un solo nodo es positiva. La clasificacién es entonces completa y la clase
seleccionada es aquella que corresponda al nodo con una salida positiva. El
comportamiento de ia red Hamming es ilustrada en la figura 2-5. Los cuatro
dibujos en ésta figura muestran que las salidas de los nodos en un MAXNET
con 100 nodos en iteraciones 0, 3, 6 y 9. Estas simulaciones fueron
obtenidas usando patrones ejemplares aleatoriamente seleccionados con
1000 elementos cada uno.

FIGURA 2-5 Comportamiento de la Red
Hamming

El ejemplar para la clase 50 fué presentado en el tiempo O y quitado. El
numero de puntos correspondientes en el tiempo 0 es méximo (1000) para el
nodo 50 y tiene un valor aletatorio cerca de 500 para otros nodos. Después
de sdlo 3 iteraciones, las salidas de todos los nodos excepto el nodo 50 han
sido grandemente reducidas, y después de 9 iteraciones sélo la salida para el
nodo 50 es no-cero. Las simulaciones con diferentes probabilidades de
invertir bits en patrones de entrada y con diferentes nimeros de clases y
elementos en los patrones de entrada han demostrado que la MAXNET
tipicamente converge en menos de 10 iteracicnes en ésta aplicacion [25].
Ademas, puede probarse que la MAXNET siempre convergerd y encontraré
el nodo con el maximo valor cuando € < 1/M [25)].
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La red Hamming tiene un nimero de ventajas obvias sobre la red Hopfield.
Implementa el clasificador de minimo error cuando los errores de bits son
aleatorios e independientes, y asi el desemperio de la red Hopfield puede ser
peor o equivalente a la red Hamming en tales situaciones. Comparaciones
entre las dos redes en problemas tales como reconocimiento de caracteres,
reconocimiento de patrones aleatorios, y recuperacion bibliogréfica han

demostrado ésta diferencia
en desempefio [25] La
red Hamming también
requiere muchas menores
conexiones que la red
Hopfield. Por ejemplo, con
100 entradas y 10 clases, la
red Hamming requiere solo
1,100 conexiones mientras
que la red Hopfield requiere
casi 10,000. AGn mas, la
diferencia en nUmero de
conexiones requaridas se
incrementa con el nimero
de entradas, porque el
numero de conexiones en la

red Hopfield crece como el
cuadrado del namero de
entradas, mientras que el
nimero de conexiones en la
red Hamming crece
linealmente.

FIGURA 2-6 Subred comparadora con légica de
umbral que selecciona el méximo de dos entradas
analogas. La salida Z es el valor maximo, y las
salidas Y0 y Y1, indican cual entrada fué maxima.
Los umbrales internos en los nodos de iégica de
umbral (nodos abiertos) y los nodos de limites
duros (nodos cerrados) son cero. Los pesos son

como se muestran.

La red Hamming también puede ser modificada para ser un clasificador de
minimo error cuando los errores son generados por invertir elementos de
entrada de +1 a -1 y de -1 a +1 asimétricamente con diferentes
probabitidades. {25] y cuando tos valores de especificos elementos de
entrada son desconocidos [2}.

Finalmente, la red Hamming no sufre de falsos patrones de salida que
pueden producir un resultado de "no corresponde” -
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SELECGIONANDO O AUMENTANDO LA ENTRADA MAXIMA

FIGURA 2-7 Una red Feed-Forward que determina
cuél de 8 entradas es maxima utilizando un arbol
binario y redes comparadoras como las de |a fig. 2-
6. Los umbrales en los nodos de salida son 2.5.

La necesidad de seleccionar o aumentar |a entrada con un méaximo valor
ocurre frecuentemente en problemas de clasificacion. Muchas diferentes
redes neurcnales pueden desempefar ésta operacion. La red MAXNET
descrita arriba usa inhibicién lateral pesada similar a aguella usada en otros
disefios de redes, donde un maximo fué deseado. [20, 22, 9], Esos disefnos
imitan el uso pesado de la inhibicion lateral evidente en las redes biolégicas
naturales del cerebro humano [21]. Otras técnicas para obtener un maximo
son también posibles [25]. Una de éstas es ilustrada en |a figura 2-5.

Esta figura muestra una subred comparadora la cua! es descrita en [29).
Esta usa nodos de légica de umbral para obtener el méximo de dos entradas
y entonces alimenta esta valor maximo en adelanto. Esta red es util cuando 8!
valor maximo debe ser pasado inalterado a la salida. Una red que usa éstas
subredes para obtener el méximo de 2 entradas es presentada en la figura
2-6.
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En algunas ocasiones es requerido un maximo y los nimeros de punios
correspondientes deben entonces ser comparados a un umbral. Esto puede
ser. hecho usando un arreglo de nodos con limites duros con umbrales
internos puestos en los valores de umbral deseados. Las salidas de éstos
nodos deben ser -1 a menos que las entradas excedan los valores de umbral.

Alternativamente, los umbrales pueden ser puestos adaptivamente usando
una entrada inhibitoria comun alimentando a todos los nodos. Este umbral
puede ser aumentado o disminuido hasta que la salida de un sélo nodo sea
positiva,

EL CLASIFICADOR GROSSBERG-CARPENTER

Carpenter y Grossberg [3], en el desarrollo de su tecria de resonancia
adaptativa, han disefiado una red la cual forma racimos y es entrenada sin
supervision. Esta red implementa un algoritmo de arracimamiento que es muy
similar al algoritmo lider simple secuencial de arracimamiento descrito en
[16]. El algoritmo lider selecciona la primera entrada como el ejemplar para
el primer racimo. La proxima entrada es comparada al primer ejemplar
arracimado. Este "sigue al lider" y es arracimado con el primero si la distancia
al primero es menor que un umbral. De otra manera éste es el ejemplar para
un nuevo racimo. Este proceso es repetido para lodas las siguientes
entradas. Asi, el numero de racimos crece con el tiempo y depende tanto del
umbral como de la distancia métrica usa para comparar entradas a
ejemplares de racimos.

FIGURA 2-8 Clasificador Carpenter-Grossberg

QUTPUT
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Los mayores componentes de una red clasificadora Carpenter-Grossberg
con tres entradas y dos nodos de salida est4 presentada en la figura 2-8 La
estructura de ésta red es similar a fa de la red Hamming. Los puntos que
corresponden son computados usando conexiones de alimentacion en
adelanto y los valores maximos son amplificados usando inhibicién lateral
formado parte de los nodos de salida. Esta red difiere de la red Hamming en
que las conexiones de alimentacion en retraso son hechas de los nodos de
salida a los nodos de entrada. Los mecanismos también son dados para
apagar los nodos de salida con un valer maximo, y comparar los ejemplares a
la entrada para la prueba de umbral requerida por el algoritmo fider. Esta red
estd completamente descrita usando ecuaciones diferenciales no-lineales,
incluyendo la realimentacion extensiva, y se ha demostrado que es estable

3.

En operaci6n tipica, se puede demostrar que las ecuacicnes diferenciales
implementan el algoritmo de arracimamiento presentado en la caja 3. El
algoritmo de la caja 3 asume que el "aprendizaje rapido” es usado como en
las simulaciones presentadas en [3] y asi los elementos en ambas entradas y
ejemplares almacenados toman solo los valores de 0 y 1.  La red es
inicializada por poner todos los ejemplares representados por pesos de
conexion a cero. Ademas, un umbral de correspondencia llamado “de
vigilancia" cuyos rangos estén entre 0.0 y 1.0 debe ser puesto. Este umbral
determina que tan cerca un nuevo patrén de entrada se asemeja a un
ejemplar almacenado para ser considerado similar.
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CAJA 3: Algeritmo Carpenter Grossberg o de Arracimamiento (Clustering)

1

: tij(0)=1 0OsjsN-1 bij,tij=
Inicializaci pesos
én bij(0)=1/(1+N) 0<j<M-1
p=umbral
Osp<i de
vigilancia
2: Aplicar
nueva
entrada
3:Calcul N-1 0<j<M-1 pj= salida
ar nj=Zhyj{thx; del nodo
Puntajes =0
Xj=i-
ésimo
elemento de
la entrada
4: Elegir Hj=imax{ui}
el  mejor
ejemplar
5: Prueba
de
vigilancia N1 si: Ir a paso
(1) Ixl=xx; 6
i=0 | TeX|
si ->p
Ix]

N-1
(2)] Tex| =>;:ng
1=
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paso7
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Desabilita
el ejemplar
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parecido.
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Un valor cercano a uno requiere una correspondencia cercana y valores
menores aceptan una correspondencia mas pobre. Nuevas entradas son
presentadas secuencialmente en la parte de abajo de la red, igual que en la
red Hamming. Después de la presentacion la entrada es comparada a todos
los ejemplares almacenados en paralelo como en la red Hamming para
producir correspondencias. El ejemplar con el mas alto nimero de puntos de
correspondencia es seleccionado usando inhibicién lateral. Este es entonces
comparade a la entrada mediante el cdmputo de dividir el producto punto de

la entrada y el ejemplar con mejor
correspondencia {(numero de bits
en uno en comun) dividido por el
numero de bits en 1 en la entrada.
Si esta division es mas grande
que el. umbral de vigilancia,
entonces se considera que la
entrada es similar al mejor
ejemplar correspondiente y ése
ejemplar es actualizado mediante
ejecutar una operacion AND entre
éstos bits y aquellos de la entrada.
8i el resultade es menor que el
umbral de vigilancia, entonces se
considera que la entrada es
diferente que todos los ejemplares
y se almacena como nuevo
ejemplar. Cada nuevo ejemplar
adicional, requiere un nodo y 2N
conexiones . para computar
nameros de puntos
correspondientes.

ENTRAD

RJEMPLARES DE CADA ENTRADA

LEREI L LAY,

C
CE
CEF
CEF
LEFF

FIGURA 2-9 Un ejemplo del

- comportamiento de la red Carpenter-
Grossberg para patrones de letras.

E! comportamiento de la red Carpenter-Grossberg es ilustrado en la figura
2-9, Aqui se asume que los patrones a ser reconocidos son los tres patrones
de las letras "C", "E" y "F" mostrados en la parte izquierda de ésta figura.
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Estos patrones tienen 64 pixeles cada uno que toman el valor de 1 cuando
son negros y el valor de cero cuando son blancos. Los resultados son
mostrados cuando el umbral de vigilancia fué puesto a 0.9. Esto forza a
separar patrones ejemplares a ser creados para cada letra,

El lado izquierde de la figura 2-9 muestra la entrada a la red en pruebas
sucesivas. El lado dereche presenta patrones ejemplares formados después
de que cada patrdn ha sido aplicado. En éste ejemplo, "C" fué presentado
primero, seguido por "E", seguido por "F", etc. Después que la red es
inicializada y una "G" es aplicada los pesos de conexi6n interna son alterados
para formar un ejemplar interno que es idéntico a la "C", Después que una
"E" es aplicada, Un nuevo sjemplar "E" es afiadido. El comportamiento es
similar para una nueva "F", dejando tres ejemplares almacenados. Si el
umbral de vigilancia ha sido ligeramente disminuido, sélc dos ejemplares
habrian sido presentados después de la "F"; uno para la "F", y uno para
ambas "C"y "E" que habrian sido idénticos al patrdn de "C*".

Ahora, cuando una "F" allerada es aplicada sin un pixel negro en la parte
superior, es aceptada come similar al ejemplar "F" y se degrada éste ejemplar
debido a la operacién AND ejecutada durante la actualizacion. Cuando otra
"F" alterada es aplicada otra vez con s6lo un pixel negro faltante, es
considerada diferente de otros ejemplares y un nuevo ejemplar "F" alterado
es afnadido a los demas. Esto ocurrira para posteriores entradas "F"
almacenadas dando lugar a un crecimiento de ejemplares “F" alterados.
Estos resultados ilustran que el algoritmo Carpenter-Grossberg puede
desempefiar bien con patrones perfectos de entrada pero que aun una
pequefia cantidad de ruido puede causar problemas. Sin ruido, el umbral de
vigilancia puede ser puesto de tal manera que los dos patrones que son los
mas similares, sean considerados diferentes. Con ruido, sin embargo, éste
nivel puede ser demasiado alto y el nimero de ejemplares almacenados
puede rapidamente crecer hasta que todos los modelos disponibles hayan
sido usados. Son necesarias modificaciones para mejorar el desempeiio de
oste algoritmo con ruido. Esto puede incluir pesos de adaptacion més lentos
y el cambio del umbral de vigilancia durante el entrenamiento y prusbas como
es sugerido en {3}



El algoritmo LMS o algoritmo Widrow-Hoff [47] es idéntico al procedimiento
de convergencia de! perceptrén descrito anteriormente, excepto que Ia
linealidad de limite fijo es hecha lineal o reemplazada por una no-linealidad
de légica de umbral. Los pesos son entonces corregidos en cada prueba por
una cantidad que depende de la diferencia entre la entrada deseada y la real.
Un clasificador que use el algoritmo de entrenamiento LMS puede usar
salidas deseadas de 1 para clase A y de 0 para clase B. Durante la operacion
la entrada puede ser asignada a la clase A sélo si la salida fué arriba de
0.5. Las regiones de decision formadas por los perceptrones son similares a
aquellas formadas por un clasificador de maxima probabilidad el cual asume
que las entradas no tienen correlacion y ia distribucion para diferentes clases
difiere s6lo en valores medios. Este tipo de clasificador Gaussiano y los
peses Euclidianos o la distancia métrica Euclidiana es frecuentemente usada
en reconocimiento del habla donde hay datos de entrenamiento limitado y las
entradas han sido ortogonalizadas por una transformacién adaptable [36]. La
caja 4 demuestra como los pesos y el umbral en un perceptron pueden ser
seleccionados de tal forma que la estructura del perceptrén compute la
diferencia entre probabilidades logaritmicas requeridas por tal clasificador
Gaussiano [7].

Estructuras  similares al
perceptron pueden ser también
usadas para desempefiar las
computaciones lineales
requeridas por una
transformacion Karhunen Loeve
[36). Estas computaciones
pueden ser wusadas para
transformar un conjunto de N +
K entradas Gaussianas
correlacionadas dentro de un
reducido conjunto de N entradas . o
no relacionadas que pueden ser
usadas con éste clasificador
Gaussiano.

FIGURA 210 Tipos de regiones de
decisién que pueden ser formados por
perceptrones unacapa y multicapa con
una y dos capas de unidades escondidas
y dos entradas.

55



Si Mpj y o2p; son la media g la varianza de la entrada xj cuando la
entrada es de laclase A y M; y o<gj son la media y la varianza de la entrada
xj para la clase B y ogj=02aj=og;, entonces los valores requeridos por un
clasificador de maximos, son monoténicamente relacionados a;

N-1 (xj- Maj)2 x% Maixi  M2p;
LA—F — ——=—3—— +2% —-—

i=0 czi czi uzi czi
ya

N-1 (x; - Mgj)2 x2j MBixj M2g;
Lg% — =3 +2% —

=0 czi a%j 021 o2

Término !  Término Il Término il

Un clasificador de maxima semejanza debe calcular Lp y seleccionar la
clase con la mayor semejanza. Ya que el términe | en éstas ecuaciones
es idéntico para Lp y Lg, puede suprimirse. El término Il es un producto
de las veces de la entrada de los pesos y puede ser calculado por un
perceptrén y e término [l es una constante que puede ser obtenida del
umbral en un nodo del perceptrén, Un clasificador Gaussiano puede
entonces ser formado por utilizar el perceptron estandar para calcular
La - Lg porhacer:

2(Mpj - Mg;)
D = ———— e —
]
y
N-t M2 -M2g;
=y ———

i=1 o2

CAJA 4. Un clasificador Gaussiano implementado utilizando la
estructura del Perceptrén

Es valido generalizar la derivacion de la caja 4 para demostrar cémo un
clasificador Gaussiano para M clases puede ser construido desde M
estructuras similares al perceptrén seguidas por una red que escoge el
maximo.
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La red requerida es idéntica en estructura a 1a red Hamming de la figura
2-4.

En éste caso, sin embargo, las entradas son analogas y los pesos y los
nodos de umbral son calculados a partir de los términos Il y Il en las
ecuaciones probabilisticas similares a aquellas para L4 en la caja 4.

Es igualmente valido generalizar |a variante Widrow-Hoff de! procedimiento
de convergencia del perceptron para aplicar para M clases. Esto requiere una
estructura idéntica a la red Hamming y una regla de clasificacién que
seleccione !a clase correspondiente al nodo con la maxima salida. Durante la
adaptacion los valores de salida deseados pueden ser puestos a 1 para la
clase correcta y O para las otras.

La estructura del perceptrén puede ser usada para implementar ya sea una
clasificador méximo probabilistico o clasificador el cuél usa el algoritmo de
entrenamiento del perceptrén en una de sus variantes. La eleccién depende
de la aplicacién. El algoritmo de entrenamiento del perceptrdn no asume
nada concerniente a la forma de las distribuciones pero se enfoca en errores
que ocurren cuando las distribuciones se sobreponen. Esto puede asi ser
mas robusto que Jas técriicas clésicas y trabaja bien cuando las entradas son
generadas por procesos no-lineales y es fuertemente ortogonal y
no-Gaussiano.

El clasificador Gaussiano hace fuertes conclusiones concernientes a las
distribuciones y es méas apropiado cuando las distribuciones son conocidas y
corresponden 2 la conelusion Gaussiana. £l algoritmo de adaptacién definido
por el procedimiento de convergencia del perceptrén es simple de
implementar y no requiere de almacenar ninguna informacion extra mas que
la presente en los pesos y en el umbral. El clasificador Gaussiano puede ser
hecho adaptativo [24], pero debe ser almacenada informacion extra y las
computaciones requeridas son mas complgjas.
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Ni el procedimiento de convergencia del perceptron ni el clasificador
Gaussiano son apropiados cuando las clases no pueden ser separadas por
un hiperplano. Dos de tales situaciones son presentadas en la parte superior
de la figura 2-9. Los suaves contornos cerrados etiquetados A y B en ésta
figura son la distribuciones de entrada para las dos clases cuando hay dos
entradas de valores continuos a las diferentes redes. Las 4reas sombreadas
son las regiones de decision creadas por un perceptrdn unicapa y otras redes
de alimentacion en adelanto. Las distribuciones para las dos clases para el
problema de O-exclusiva estan apartadas y no pueden ser separadas por una
sola linea recta.

Este problema fué usado para ilustrar la debilidad del perceptron por
Minsky y Papert [32). Si el racimo de abajo a la izquierda de clase B se
considera el origen de su espacio de dos dimensiones entonces la salida del
clasificador debe ser "Alta" sélo una no ambas entradas es "Alta". Una region
de decision posible para la clase A que un perceptron podria crear es
ilustrada por la region sombreada en el primer renglén de la figura 2-9. Las
distribuciones de entrada para el segundo problema mostradas en ésta figura
son entretejidas y tampoco pueden ser separadas por una sola linea recta.
Situaciones similares a éstas pueden ocurrir cuando parémetros tales como
frecuencias formantes son usadas para reconocimiento del habla,

Como se subrayé arriba, un perceptron unicapa forma regiones de decision
de medio plano. Un perceptron de dos capas puede formar cualquier,
posiblemente sin {imites, region convexa en el espacio entre las entradas.
Tales regiones incluyen paoligopnos convexos algunas veces [lamados
cascaras convexas, y las regiones convexas ilimitadas mostradas en el
rengléon medio de la figura 2-9.

Aqui el término convexo significa que cualquier linea que une puntos en el
borde del de una region, va sélo a través de puntos dentro de tal regién. Las
regiones convexas son formadas de intersecciones de regiones del medio
plano formadas por cada nodo en la primera capa del perceptrén multicapa.

Cada nodo en la primer capa se comporta como un perceptrén unicapa y
tiene una salida "Alta" sélo para puntos en un solo lado del hiperplano
formado por sus pesos y offset.
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Si los pesos a un nodo de salida desde los N nodos de la primera capa son
todos 1.0 y el umbral 1 en el nodo de salida es N - ¢ donde 0 < & < 1, donde
el nodo de 1 salida sera alto sdlo si las salidas de todos los nodos de la
primera capa estan en "Alto". Esto corresponde a efectuar una operacién
AND en el nodo de salida y resulta en una region de decision final que es la
interseccidn de todas las regiones de medios planos que forman regiones
convexas como se describe arriba. Estas regiones convexas tienen como
maximo tantos lados como nodos en la primera capa.

Este analisis se adentro de algin modo en el problema de seleccionar el
nimero de nodos para usar en un perceptron de dos capas. El numero de
nodos debe ser suficientemente grande como para formar una region de
decision tan compleja como la requerida por un problema dado. Esta no
debe, sin embargo, ser tan grande que los muchos pesos requeridos no
puedan ser confiadamente estimados de los datos de entrenamiento
disponibles.

Por ejemplo, dos nodos son suficientes para resolver el problema de
O-exclusiva como se muestra en el segundo renglén de la figura 2-9. Ningtn
numero de nodos, sin embargo, pueden separar las entretejidas regiones de
clase en la figura 2-9 con un perceptrén de dos capas. Un perceptrén de 3
capas puede formar regiones de decision arbitrariamente complejas y puede
separar las entretejidas clases como se muestra en la parte de abajo de (a
figura 2-8, Este puede formar regiones tan complejas como aqueilas
formadas usando distribuciones mezcladas y clasificadores de mas proximo
vecino [7). Esto puede ser probado por construccion.

La prueba depende de particionar fa region de decision deseada en
pequefios hipercubos (cuadrados cuando hay dos entradas). Cada hipercubo
requiere 2N nodos en la primera capa (cuatro nodos cuando hay dos
entradas), uno para cada lado del hipercubo, y un nodo en la segunda capa,
que toma la operacién AND iégica de las salidas de los nodos de la primera
capa. Las salidas de los nodos de |a segunda capa estaran "Altas" Sélo para
entradas dentro de cada hipercubo.
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Los hipercubos son asignados a la region de decisién adecuada mediante
conectar la salida de cada nodo de la segunda capa sélo al nodo de salida
correspondiente a la region de decision que el nodo del hipercubo se
encuentra y entonces hacer una operacion {ogica OR en cada nodo de salida.
Sera efectuada una operacion légica OR si éstos pesos de conexidn de la
segunda capa escondida a |a capa de salida son uno, el umbral en los nodos
de salida es 0.5. Este procedimiento de construccion puede ser
generalizado para usar regiones convexas arbitrariamente sombreadas en
vez de pequerfios hipercubos y es capaz de generar las regiones no convexas
desconectadas mostradas en la parte de abajo de la figura 2-9.

El andlisis anterior demuestra que no mas de tres capas son requeridas en
redes de alimentacion en adelanto tipo perceptrén porque una red de tres
capas es capaz de generar regiones de decisién arbitrariamente complejas.
Estas también se adentran en el problema de seleccionar el nimero de
nodos para usar en perceptrones de tres capas, El numerc de nodos en la
segunda capa debe ser mayor que uno cuando las regiones de decision
estan desconectadas o entretejidas y no puede estar formada de un érea
convexa. E! nimero de nodos en ta segunda area requeridos en el peor de
los casos es igual al numero de regiones descanectadas en las distribuciones
de entrada. El nimero de nodos en la primera capa debe ser tipicamente
suficiente para proveer tres o méas fronteras para cada &drea convexa
generada por cada nodo de la segunda capa. Esto debe asi tipicamente ser
mas de tres veces la cantidad de nodos en la segunda capa que en la
primera capa.

La anterior discusién, centrada principalmente en perceptrones multicapa
con una entrada cuando se utilizan no-linealidades con limites duros, es
usada. Comportamiento similar es mostrado por perceptrones multicapa con
multiples nodos de salida cuando son usadas no-linealidades sigmoidales y
la regla de decision es seleccionar la clase correspondiente al nodo de salida
con la salids mas grande. El comportamiento de éstas redes es mas
complejo, porque ias regiones de decisién son tipicamente rodeadas por
curvas suaves en vez de elementos rectos y asi es mas dificil el andlisis.
Estas redes, sin embargo, pueden ser entrenadas con el nusevo algoritmo de
entrenamiento de back-propagation {40] .



El algoritmo de Back-Propagation [40, 41] descrito en la caja 5 es una
generalizacion del algoritmo LMS. Usa una técnica de busqueda de gradiente
para minimizar una funcién costeada igual a la diferencia cuadratica media
entre |as salidas de la red deseadas y las reales. La salida deseada de todos
los nodos es normalmente "Baja" (0 o 0.1) a menos que ése nodo
corresponda a la clase correspondiente a la entrada actual, en cuyo caso es
"Alta" (1.0 ¢ 0.9).

La red es entrenada por seleccionar inicialmente pequefos pesos
aleatorios y umbrales internos y entonces presentar todos los datos de
entrenamiento repetidamente. Los pesos son ajustados después de cada
prueba usando informacion lateral especificando la clase correcta hasta que
los pesos converjan y la funcidn costeada es reducida a un valor aceptable,
Un componente esencial del algoritmo es el método iterativo descrito en la
figura 2-10. Esta figura muestra regiones de decision formadas por un
perceptron de dos capas con dos entradas, ocho nodos en la capa interna, y
dos nodos de salida correspondientes a dos clases.

Fueron usadas no linealidades sigmoidales como en la caja 5, el término de
ganancia n fué 0.3, el término de momentum o fué 0.7, muestras aleatorias
de las ciases Ay B fueron presentadas en pruebas alternadas, y las salidas
deseadas fueron 1 6 0. Muestras de la clase A fueron distribuidas
uniformemente sobre un circulo de radio 1 centrado en ei origen.

Las muestras de la clase B fueron distribuidas uniformemente fuera de éste
circulo hasta un radio de 5. La region de decision inicial es un hiperplano
ligeramente curvo. Esta cambia gradualmente hacia una region circular que
encierra la distribucion circular de la clase A después de 200 pruebas (100
muestras de cada clase). Esta region de decision esta cerca de la region
optima que seria producida por un clasificador de maxima probabilidad.
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CAJA 5: Algaritmo Backpropagation

1: Inicializa pesas
con pequefios valores
random

2 Presenta
entrada y salida
deseada

3: Calcula salida
actual, utilizando
funcién de no-
linealidad
(compresora)

4: Adapta los
pesos

5=0UT(1-OUT)(Target-OUT)
Aopq,k=ndq,kOUTp,j

apq,k{n+1)=opg,kinj+Aopqk

5 Adapta los
pesos de las capas
ocultas

8p,j=OUTPj(1-OUTpj)( 8 g, kopq, k)

6: Ir al paso2
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CAPITULO 3. EL ALGORITMO BACK - PROPAGATION

OUT» Ji{lec™}

:——. T |

.

NET

RET = G o * Opwd w37 4w
S

Ml = FEHET)

FIGURA 3-1 Red artificial con
funcién de activacion

Por mucho afios no hubo algoritmo tedrico para entrenar redes neuronales
artificiales multicapa, ya que las redes sencillas probaron ser severamente
limitadas en lo que podrian representar. (y de aqui, en lo que podrian
aprender), el campo entero se vié entro de un eclipse virtual. La invencion de
el algoritmo de backpropagation jugé un papel importante en el resurgimiento
del interés en las redes neuronales artificiales. Backpropagation [40, 41] es
un método sistematico para entrenar redes neuronales artificiales multicapa.
Tiene un fundamento matematico que es sdlido pero no es muy practico. Si
tomar en cuenta sus limitaciones, backpropagation ha expandido
dramaticamente el rango de problemas en los cuales pueden aplicarse las
redes neuronales artificiales, y ha generado muchas demostraciones exitosas
de su poder.Backpropagation tiene una historia interesante. Rumelhar,
Hinton, y Williams (1986) presentaron una descripcién clara y concisa del
algoritmo de backpropagation. Parker (1982), a su vez se habia adetantado a
Rumelhart. Un poco antes de ésto, Werbos (1972) habia ya descrito el
método. Rumelhart y Parker podrian haber ahorrado un gran trabajo y
esfuerzo si hubieran estado pendientes del trabajo de Werbos.

Aungue duplicacion similar de esfuerzos se ha encontrado en virtualmente
toda disciplina cientifica, en las redes neuronales artificiales el problema es
particularmente severo debido a la estructura interdisciplinaria del sujeto en
cuestion. La investigacién en redes neurcnales es publicada en libros y
revistas de tan diversos campos que atin el investigador mas diligente puede
no estar al dia en investigaciones de éste campo.
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CONFIGURACIONES DE
BACK-PROPAGATION

RED PARA EL

ALGORITMO

La figura 3-1 muestra la neurona usada como e! blogue estructural
fundamental para las redes Backpropagation. Un conjunto de entradas es
aplicado, ya sea desde afuera o desde una capa anterior. Cada uno de éstos
conjuntos es multiplicade por un peso, y los productos son sumados. Estas
sumas de productos es llamado NET y debe ser calculado para cada neurona
de la red. Después de que NET es calculado, una funcién de activacién F es
aplicada para modificarlo, produciendo asi la sefial de salida OUT.

La figura 3-2 muestra la funcion de activacion usualmente utilizada para

Backpropagation.

out=11(1+eNETy(ag)

Como se muestra por la ecuacion
3-2, ésta funcidn, llamada una
sigmoide, es deseable que posea
derivada de primer grado, un
hecho que utilizamos en
implementar el algoritme de
Backpropagation.

20uUT
- = OUT (1-0UT) (3-2)
O NET

RET—

P ag * DuIeTn

G ALER G R ]
3

FIGURA 3-2 Funcién sigmoidal de
Activacién
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Algunas veces llamada funcién logistica o simplemente funcion compresora,
el sigmoide comprime el rango de NET de tal forma que OUT cae entre Oy 1.

Como se discutid previamente, las redes multicapa tienen mayor poder
representacional que las redes unicapa sélo cuando es introducida una no
linealidad. La funcidn compresora produce la no linealidad necesitada.

Existen muchas funciones que pueden ser usadas; el algoritmo de
Backpropagation sdlo requiere que la funcion sea completamente
diferenciable. El sigmoide satisface éste requerimiento. Tiene la ventaja
adicional de que provée una forma de control automéatico de ganancia. Para
sefiales pequefias, (NET cercano a cero) la tangente de la curva
entradafsalida es muy inclinada, produciendo una gran ganancia. Si Ia
magnitud de la sefial se hace mas grande, la ganancia decrece. En ésta
forma las sefiales grandes pueden ser acomodadas por la red sin saturacion,
mientras que las sefiales pequefias se les permite pasar a través sin
atenuacion excesiva.

[T © HIRCEN DutRyT
LATe? LATCR LAYER

~,E1- -

LRROR, €——

FIGURA 3-3 Red Back-propagation de
: dos capas
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LA RED MULTICAPA

La figura 3-3 muestra una red multicapa hecha para entrenar con
Backpropagation. (La figura ha sido simplificada para claridad). El primer
conjunto de neuronas (conectadas a las entradas) sirven s6lo como puntos
de distribucion; no desemperian sumatoria de entrada. La sefial de entrada
es simplemente pasada a través hacia los pesos en sus salidas. Cada
neurona en capas subsecuentes producen las sefiales NET y OUT descritas
arriba.

La literatura es inconsistente en definir el nimero de capas en éstas redes.
Algunos autores se refieren al nimero de capas de neuronas (incluyendo la
capa de entrada que no suma), otros a las capas de los pesos.

A causa de que la Ultima definicion es mas funcionalmente descriptiva, es
utilizada a traves de éste libro.Por ésta definicion, la red de la figura 3-3 se
considerada que consiste de dos capas. También, una neurona es asociada
con los pesos que conectan a su entrada. Asi, los pesos en la capa 1
terminan en las neuronas de la capa 1. La entrada o distribucion es
designada capa 0.

Backpropagation puede ser aplicada a redes con cualquier ndmero de
capas; sin embargo, séle dos capas de pesos son necesarias para demostrar
el algoritmo. En éste punto de discusion, séio redes de alimentacién en
adelanto son consideradas. También es posible aplicar Backpropagation a
redes con retroalimentacion; lo cual es discutido después.

UNA INTRODUCCION AL ENTRENAMIENTO

El objetivo de entrenar la red es ajustar los pesos de tal forma que la
aplicacion de un conjunte de entradas. produce el conjunto de salidas
deseado. Por razones de brevedad, éstos conjuntos de entrada-salida
pueden ser referidos como vectores. El entrenamiento asume que cada
vector de entrada es aparejado con un vector objetivo representando la salida
deseada; juntos éstos vectores son lilamados un par de entrenamiento.
Usualmente una red es entrenada sobre un numero de pares de
entrenamiento, Por ejemplo, la parte de entrada de un par de entrenamiento
puede consistir de un patrén ds unos y ceros representando una imagen
binaria de una letra o del alfabeto. La figura 3-4 muestra un conjunto de
entradas para la letra A, dibujada en una cuadricula.
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Si una linea se pasa del cuadrado, la corresporndiente entrada de la
neurona es uno; de otra manera, ésa entrada de la neurona es cero. La
salida pudiera ser un nimero que represente a la letra A, o tal vez ofro
conjunto de unos y ceros que pudieran ser usados para producir un patrén de
salida. Si uno deseara entrenar la red para reconocer todas las letras del
alfabeto, se requeririan 26 pares de entrenamiento. El grupo de pares de
entrenamiento es llamado grupo de entrenamiento.Antes de empezar el
proceso de entrenamiento, todos los pesos deben ser inicializados a
pequefios nimeros aleatorios. Esto asegura que la red no esta saturada por
grandes valores de los pesos, y previene ofras patologias del
entrenamiento.Por ejemplo, si todes los pesos empiezan con valores iguales
y el desempefio deseado requiere valores diferentes, la red no aprendera.
Entrenar la red de Backpropagation requiere los pasos que siguen:

1. Seleccionar el proximo par de entrenamiento del conjunto de
entrenamiento; aplicar el vactor de entrada a |a entrada de la red.

2. Calcula la salida de la red

3. Calcula el error entre |a salida de la red y la salida deseada (el vector
objetiva del par de entrenamiento)

4. Ajustar los pesos de la red en una forma que minimize el error.

5. Repetir los pasos del 1 al 4 para cada vector en el conjunto de
entrenamiento hasta que el error para el conjunto entero sea aceptablemente
bajo

Las operaciones requeridas en los pasos 1 y 2 son similares a la manera en
la cual la red entrenada ser4 usada; ésto es, un vector de entrada es usado y
la salida es calculada. Los célculos son desempefiados capa por capa.
Refiriéndonos a la figura 3-3, son calculadas primero las salidas de las
neuronas en la capa j; éstas son entonces usadas como entradas a la capa
k, las neuronas de salida de la capa k son calculadas y éso constituye el
vector de salida de la red.
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En el paso 3, cada una de las salidas de ia red etiquetada como OUT en la
figura 3-3, es substraida de su correspondiente componente del vector
objetivo para producir un error. Este error es usado en el paso 4 para ajustar
los pesos de la red, donde la polaridad y magnitud de los cambios de los
pesos es determinada por el algoritmo de entrenamiento. {Ver abajo).
Después de las suficientes repeticiones de éstos cuatro pasos, el error entre
las salidas reales y las salidas objetivo debe ser reducido a un vaior
aceptable, entonces se dice que la red esta entrenada. En éste punto la red
es utilizada para recognicion y los pesos no son cambiados.

Puede verse que los pasos 1 y 2 constituyen un "paso hacia adelante™ en el
que la sefial se propaga desde |a entrada de la red hacia su salida. Los
pasos 3 y 4 son un "paso hacia atras"; aqui, la sefial de error calculada se
propaga hacia atras {backward) a través de la red donde es usada para
ajustar los pesos. Estos dos pasos son ahora expandidos y expresadas en
una forma un poco mas matematica.

PASO HACIA ADELANTE

Los pasos 1 y 2 pueden ser expresados en forma de vector como sigue: un
vector de entrada X es aplicado y un vector de salida Y es producido. E| par
vector objetivo X y Y vienen del conjunto de entrenamiento. El célculo es
efectuado en X para producir el vector de salida Y .Como hemos visto, el
calculo en redes multicapa es hecho capa por capa, empezando en la capa
mas cercana a las entradas. El valor NET de cada neurona en la primera
capa es calculado como la suma pesada de las entradas de sus neuronas. La
funcion de activacion F entonces "comprime” NET para producir ef valor QUT
para cada neurona en la capa. Una vez que el conjunto de salidas de una
capa es encontrado, sirve como entrada para la proxima capa. E! proceso es
repetido, capa por capa, hasta que el conjunto final de salidas de la red es
producido.

Este proceso puede ser establecido en notacion vectorial. Los pesos entre
neuronas pueden ser considerados como la matriz W. Por ejemplo, el peso
de Ia neurona B en la capa 2 a la neurcna 5 en la capa 3 es designado wg 5.
Mejor que utilizar la suma de productos, el vector NET para una capa N
puede ser expresade como el producto de X y W. En notacién vectorial N =
XW. Aplicando la funcién F al vector NET de N, componente por componente,
produce el vector de salida O. Asi, para una capa dada, la siguiente
expresion describe el proceso de calculo:

O = F(XW) (3-3)
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El vector de salida para una capa es el vector de entrada de |a proxima,
entonces el célculo de las salidas de la capa final requiere la aplicacién de la
ecuacion 3-3 para cada capa, desde la entrada de la red hasta su salida.

PASO HACIA ATRAS

NEURONA EN NEURONA EN
CAPA DE SALIDA

CAPA OCULT,

NETex -

OBJETIVO v

"M (COBFICIENTE DE ENTRENAMIENTO) - -

Wpguwm

Wpaktael)

FIGURA 3-4 Entrenamiento de un peso en la capa de salida
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Ajustar los pesos de |a capa de salida

Ya que un valor objeto es disponible para cada neurona en la capa de
salida, ajustar los pesos asociados es efectuado facilmente, utilizando una
modificacién de la regla delta.

Las capas interiores son referidas como "capas escondidas”, ya que sus
salidas no tienen valores objetivo para comparacién; de aqui, el
entrenamiento es mas complicado.La figura 3-5 muestra el proceso de
entrenamiento, para un solo peso desde la neurona p en la capa escondida j
a la neurona g en la capa de salida k, para producir una sefial de ERROR.
Esto es multiplicado por la derivada de la funcién compresora OUT(1-OUT)
calculada para la neurona k de ésa capa, produciendo entonces el valor &.

& = QUT(1-OUT)(Target-OUT) (3-4)

Entonces & es multiplicado por OUT desde una neurona j, la neurona fuente
para el peso en cuestion. Este producto es a su vez multiplicade por un
coeficiente de entrenamiento n (tipicamente de 0.01 a 1.0) y el resultado es
sumado al peso. Un proceso idéntico es efectuado para cada peso
procedente de desde una neurona en la capa oculta hacia una neurona en la
capa de salida.

Las siguientes ecuaciones ilustran éste célculo;
A® pgyk = Mdq,k OUT p,j (3-5).

Opq k(1) = 0pq,kin) + Aopqk (3-6)

donde:

wpq,k(n) es el valor de un peso desde la neurona p en la capa escondida a
la neurona q en la capa de salida en el paso n (antes del ajuste); note que la
k indica que el peso es asociade con su capa destino.

opg,kin+1) es el valor del peso en el paso n+1 (después del ajuste)
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8,k es el valor de & para la neurona g en la capa de salida k
OUTp;j es el valor de OUT para la neurona p en la capa escondida /.

Note que py g se refieren a neuronas especificas, donde jy k se refieren a
capas.

Ajustar los pesos de las capas ocultas

Las capas ocultas no tienen vector objetivo, entonces el proceso de
entrenamiente descrito arriba no puede ser usado, Esta falta de un objetivo
de entrenamiento impidid los esfuerzos de entrenar redes multicapa hasta
que backpropagation proveyé de un algoritmo utilizable.

Backpropagation entrena 1as capas escondidas mediante propagar el errar
de salida hacia atrés a través de la red capa por capa, ajustando los pesos
en cada capa. La ecuacion 3-5 y 3-8 son utilizadas para todas las capas,
tanto de salida como escondidas; sin embargo, para capas escondidas &
debe ser generada sin el beneficio de un vector objetivo.

La figura 3-56 muestra como ésto es llevado a cabo.

FIGURA 3-5 Ajustando los pesos de las capas ocultas

CAEﬁ PREVIA CAE)A OCULTA CAP& DE SALIDA
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Primero, § es calculado para cada neurona en la capa de salida, como en la
ecuacion 3-4. Esto es usado para ajustar los pesos que alimentan la capa de
salida, entonces se propaga hacia atras a través de los mismos pesos para
generar un valor de d para cada neurona en la primera capa de salida. Estos
valores de 3 son utilizados a su vez para ajustar los pesos de ésta capa
escondida vy, en forma similar, es propagada hacia atras a todas las capas
precedentes.

Considére una neurona en la capa ocuita justo antes de la capa de salida.
En el paso en adelanto, ésta neurona propaga su valor de salida hacia las
neuronas en la capa de salida a través de los pesos de interconexion.
Durante el entrenamiento, éstos pesos operan en reversa, pasando el valor
de d desde la capa de salida hacia la capa oculta. Cada uno de éstos pesos
es multiplicado por el valor de d de la neurona a la cuél se conecta en la capa
de salida. Ei valor de d necesario para Ia neurona de la capa oculta es
producido por sumar todos éstos productos y multiplicarlos por ia derivada de
la funcién compresora:

3p,j= OUTpj(1-0UTHZ5q,k opg,k) (3-7)
q

(ver figura 3-6) Ya con & en la mano, los pesos que alimentan la primera
capa oculta pueden ser ajustados utilizando las ecuaciones 3-5 y 3-6,
modificando los indices para indicar las capas correctas.

Para cada neurona en una capa oculta dada, los valores de & deben ser
calculados, y todos los pesos asociados con @sa capa deben ser ajustados.
Esto es repetido, regresando a hacia la capa de entrada, capa por capa,
hasta que todos los pesos son ajustados.

Con notacion vectorial, 1a operacién de propagar el error hacia atrds puede
ser expresada en forma mucho mas compacta. Sea D, el conjunto de 8svy el
conjunto de pesos para la capa de salida a arreglar \hk. Para llegar a Dk (8
de la capa oculta), el vector §, es decir Dk, se siguen éstos dos pasos:

1.- Multiplicar el vector & de la capa de salida Dk por la transpu?sta de la
matriz de pesos que conecta la capa oculta a |a capa de salida (Wk )

2.- Multiplicar cada componente del producto resultante por la derivada de
la funcién compresora para la neurona correspondiente en |la capa ocuita.
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Simbolicamente;
- t
Dl' = Dk wk $ [0j $d- Oj)] (3-8)

donde $ indica la multiplicacién componente a componente de dos vectores,
0j es el vector de salida para la capa oculta j, e | es un vector cuyos todos
componentes son 1.

Afadiendo una neurona de direccién

En muchos casos, es deseable proveer cada neurona con una direccion
de entrenamiento. Esto desfasa el origen de la funcidn logistica, produciendo
un efecto que es similar al ajustar el umbral de la neurcna del perceptran,
permitiendo asi una convergencia mas rapida del proceso de entrenamiento.

' Esta caracteristica es facilmente incorporada dentro del algoritmo de
entrenamiento; un peso conectado a +1 es anadido a cada neurona. Este
peso es entrenable en la misma manera que lo son los otros pesos, excepto
que Ia fuente es siempre +1 en vez de ser la salida de una neurona de una
capa previa.

Momentum

Rumelhart, Hinton y Williams (1986) [40] describen un métode para mejorar
‘el tiempo de entrenamiento del algoritme de Backpropagation, mientras se
mejora la estabilidad del proceso.

Llamado Momentum, el método consta de afiadir un término al ajuste del
peso que es proporcional a la cantidad del cambio de peso previo. Una vez
gue un ajuste es efectuado, es "recordado" y sirve para modificar todos [os .
ajustes de peso subsecuentes. Las ecuaciones de ajuste son modificadas
como sigue: .

A 0 kM+1) = (8 g OUT,) + alA oo | ()] (3-9)
Opq k(M 1)= 050 (N)+ A 0 Ln+1) (3-10)

donde ., el coeficiente de momentum, es comtinmente puesto a 0.9.
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Utilizando el método de momentum, la red tiende a seguir el fin de canales
angostos en la superficie de error (si existen) mas que cruzar rapidamente de
lado a tado, Este método parece trabajar bien en algunos problemas, pero
tiene poco efecto o efecto negativo en otros.

Sejnowski y Rosenberg (1987) [43] describen un método similar basado
en un suavizado exponencial que puede ser superior en algunas
aplicaciones.

A 0pg KM 1)=a A oy L (npH1-w)5, i OUTR) (3-11)

Entonces el cambio de peso es computado:

0pq k(M) = 0pq 1)+ 1 A 0 L{n+1) (3-12)

donde a es un coeficiente en el rango de 0.0 a 1.0. Si « es 0.0, entonces el
suavizado es minimo; el ajuste entero del peso viene del nuevo cambio
caleulado. Si o es 1.0, el nuevo gjuste es ignorade y el calculo previo es
repetido. entre O y 1 hay una region donde el ajuste del peso es frenado por
un coeficiente proporcional a «. Otra vez n es el coeficiente de
entrenamiento, sirviendo para ajustar el tamaiio del promedio de cambio de
peso.
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CAPITULO 4. EL ANALISIS DE _SENSIBILIDAD,_EL
ALGORITMO BACK-PROPAGATION MEJORADO Y ALGUNAS
APLICACIONES

Una de las areas principales en las cuales las redes neuronales y los
sistemas expertos- difieren es en coémo interiorizan la informacion que
contienen. En sistemas expertos tradicionales, la informacion es mantenida
en forma de reglas.

Cuando un sistema experto llega a una conclusion, uno puede ir a su base
de conocimiento para ver cuél de sus reglas fué activada para encontrar la
conclusion final. En caso de una red neuronal, éste tipo de explicacion no es
facil de obtener porque las redes almacenan la informacion en forma de
pesos o “fuerzas sinapticas”. Los pesos en una red neuronal tienen valores
numéricos mas que simbolicos, haciendo dificil el extraer una explicacién
simbélica.

Sin embargo, es posible aprender mas acerca de como las varias entradas
afectan la salida de una red neuronal. Esto es efectuado mediante la
aplicacién de una técnica proveniente del campo del analisis estadistico
no-paramétrico llamada "andlisis de sensibilidad". [24]

Aqui se describe el andlisis de sensibilidad y como puede ser aplicado
para explicar el "pensamiento” de una red neuronal.

¢ QUE ES EL ANALIS!S DE SENSIBILIDAD ?

El analisis de sensibilidad [6] inspeccicna cada una de las entradas y
determina cuanto y de que tipo de impacto un pequerio cambio en la entrada
puede tener en la salida. Si un pequefio cambio en la entrada en particular
ocasiona un cambio drastico en una salida en particular, ésa entrada debe
ser considerada como uno de los factores principales en la salida resultante.
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El proceso real de aplicar andlisis de sensibilidad consiste en empezar con
la primera entrada de la red y afadir una pequena cantidad, recomputar las
salidas, sustraer una pequefia cantidad de la entrada de la red, recomputar la
salida, tomar entonces la diferencia entre las dos salidas (el cambio de las
salidas) y dividirlo entre las diferencia de las dos entradas (en total). Este
resultado es M valores, une para cada salida. Este proceso es repetido para
cada una de las entradas de la red. El resultado es una matriz de MxN donde
M es el numero de salidas, y N el nimero de entradas. La cantidad mas
pequefa de cambio en la entrada es llamada "incertidumbre” (Dither).

Como comentario, ésta técnica basica es usada internamente en una
variedad de redes neuronales para determinar cual elemento de proceso
debe ser modificado. En particular, es usado en ciertas variantes de
Madaline, y también en ciertas técnicas de optimizacién de redes.

Como un ejemplo de cdmo el andlisis de sensibilidad trabaja, supongamos
que una red neuronal ha sido entrenada para determinar la confianza para
otorgar crédito. Las entradas a ésta red son informacion de una solicitud de
crédito, renta o propietario, etc. Para el aplicante actua!, digamos que la
salida es 0.3 (menor que 0.5 es incierto).

¢ Cudl de las entradas tienen que cambiar menos para cambiar la salida
actual (incierta: 0.3) a una aceptacion ? Lo mas facil seria el requerir al
solicitante incrementar su sueldo en un 10% resuitando una "aceptacién”
(salida = 0.6). La razén por la cual el resultado del crédito fué negado es el
sueldo bajo. Casi no hay diferencia si la persona renta o es propietaria de su
casa. Por otra parte, una razén secundaria para negarle el crédito pudiera ser
que los gastos del solicitante fueran muy altos. Si los gastos fueran reducidos
de un 20 a un 30% (preferentemente a un 10%), éso podria ser suficiente
para elevar la salida del evaluador del crédito sobre el umbral de
rechazo/aceptar de 0.5.

Es muy importante notar que la manera en la cual cada una de ésas
variables de entrada afecta |a salida depende de sus valores actuales. Para
otro solicitante, el factor mas importante podria set el -estatus de
"renta/propietario".

En muchas maneras, ésto es andlogo a cémo las personas enfrentan
decisiones. Cuando es dificil el hacer un decision entre dos caminos de
accion, es usualmente porque existe un factor particular (sin embargo, puede
haber mas), que puede estar justo en !a linea de decisién. Si hubiera un poco
mas en un camino que en el otro, la decisién seria mas facil de tomar.
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Por ejemplo, la compaiia NeuralWare ofrece un paquete de software
intoductorio por $ 99.00 usd asi como también un sofisticado paquete por
$1,895.00 usd ¢, Gastaria $ 99.00 usd por un paquete para aprender redes
neuronales ? Si lo haria, casi sin pensario (nivel de compra = 1.0). ;, Gastaria
1,895.00 usd ? Probablemente no, al menos que tuviera una aplicacion
especifica y quisiera asegurarme de tener la mejor herramienta posible para
asegurar el éxito {nivel de compra de educacion = 1.0 ; nivel de compra de
aplicacién = 0.8) ¢ Gastaria $ 200.00 usd tal vez (nivel de compra = 0.5).
¢,500.00 ? No, al menos que realmente lo quisiera (nivel de compra = 0.3)

Asi, enfrentando la decision de cuante pagaria para adquirir un paquete de
software para aprender de redes neuronales, mientras mas alto el precio,
menos estaria dispuesto a pagar. Menos de $ 150.00 usd lo compraria casi
sin pensar. Scbre éste precio, necesitaria motivaciones adicionales.

¢ Pero si tuviera una aplicacion especial en mente, pagaria $ 1,885.00 usd
por el producto ? Si, basado en capacidades apropiadas (nivel de compra =
0.8). ¢ $3,000.00 ? Si, basado otra ve en capacidades apropiadas (nivel de
compra = Q.7). ¢ $ 500.00 ? Tal vez, pero podria querer revisar muy
cuidadosamente las opciones de productos. (nivel de compra = 0.5). ¢ Por
qué podria sentirme mas confortable pagando $ 2,000.00 o $ 3,000.00 usd
por un producto para resolver una aplicacién particular ? Porque sé por
experiencia que las buenas herramientas cuestan. Las baratas cuestan mas
en esfuerzo perdido que el dinero ahorrado. (con ciertas notables
excepciones).

La compra de un producto para la educacién es muy sensitiva al precio
cuando el precio es mayor de cierto umbral. Cuando se compra una buena
herramienta para desarrollar aplicaciones, arriba de cierto umbral de precio,
otros factores se vuelven mas importantes y el precio es irrelevante, Una
observacién clave de ésto es que la forma en la que el precio afecta mi
voluntad de comprar es dependiendo del propdsito para el cual yo efectue la
compra del producto. Esto es verdadero-para el analisis de sensibilidad en
general. Los cambios resultantes en la salida,son validos solo para el actual
conjunto de entradas.

Si un pequefio cambio en las entradas pueden no tener efecto en las
salidas no significa que ésa entrada en particular no sea importante.
Combinada con ofro conjunto de entradas, un pequefio cambio en la entrada
puede tener gran impacto en la salida.
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EL PROGRAMA EJEMPLO

El programa una red neuronal disefada para entrenar una red
Backpropagation y entonces tenerla explicandose a si misma utilizando
analisis de sensibilidad. Una rutina principal selecciona cual funcién
desempeniar y permite a 1a red y las explicaciones ser impresas en un archivo
para inspeccion posterior.

El programa estéd organizado en una forma completamente simple. Las
rutinas de utileria para carga, grabado, borrar, crear e imprimir 1a red estan
en el inicio. Son invocadas directamente desde el programa principal. La
rutina Recall es usada para desempenar una sencilla ejecucion de la red para
determinar su respuesta a un conjunto de entradas.

Learn desempeifia una actualizacion simple de los pesos de la red. La regla
Delta normalizada con momentum es usada para entrenar los pesos.

Train repetidamente invoca Learn, paséndole ejemplos desde el conjunto
estatico de entrenamiento (testE[]). Para asegurar que todos fos ejemplos de
datos estan presentes, es usada una estrategia de "Shuffle & Deal". esto es
implementado en NextTestN, el cual crea una lista mezclada de ejemplos, lo
distribuye al programa de muesira, y lo remezcla cuando la pila esta vacia.




ANALIZANDO LOS RESULTADOS

La red fué entrenada hasta que el error de la raiz media cuadratica fuera
menos que 0.001. . El conjunto de entrenamiento fué disefiado para hacer
aleatoria a la entrada 3. Si ésta fuera completamente aleatoria, los pesos
conectados a ella deberian ser cercanos a cero.

La tabla 3 es una impresion de la red. Note que la magnitud de los pesos
asociados con la entrada 3 (iluminada en la tabla) son casi todos muy
pequefios en comparacion de las otras entradas a cada elemento de
procesamiento. Esto significa que la entrada 3 tipicamente tendra poco efecto
en la salida de la red. El elemento de proceso 0 es el términno "bias" y su
salida es siempre 1.0.

Las tablas 4(b) y 4(c) muestran la sensibilidad de la salida a pequefios
cambios en la primera y segunda variables, respectivamente. Las tablas
tienen rango sobre los posibles valores de entrada (la entrada 1 sobre el eje
x, la entrada 2 sobre el eje y). Note de ésas tablas que la salida es mas
sensitiva cuando la variable en particular esta cercana a una frontera. Si se
piensa un momento en ello, tiene sentido.

En una regién lejos de la frontera, los cambios pequefios tendran poco
efecto sobre las salidas. S6lo cerca de la frontera, donde {as salidas cambian
de un estado al otro, tendra la entrada apropiada considerable impacto. Esto
sugiere algunas modificaciones al programa. En particular, si un pequefio
cambio en cada una de las entradas produce poco o ningun efecto en las
salidas, incremente la magnitud del cambio en la entrada hasta que el cambio
sea significante.

Observando las tablas de salida , notara que la salida es siempre sensitiva
a la entrada cuando hay una transicién. Sin embargo, el conjunto de
entrenamiento tiene fronteras muy definidas y sélo una variable cambia a
cada una de eilas. Esto puede hacer que se sospeche de problemas.
Realmente, el problema resulta de ciertas caracteristicas basicas de chipotes
(hump) y los adapta para construir el mapeo resultante de entradas a salidas.
Como resultado, las fronteras estan un paco informes haciendo la salida muy
sensible a las entradas.
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Otro comentario. Nétese en el primer ejemplo de aprobamiento de crédito.
Los cambios a las variables de entrada fueron como un porcentaje de las
entradas no preprocesadas. Dependiendo de come fueron transformadas
éstas variables, ésto puede representar un gran o pequefio cambic en una o
mas entradas reales a la red. En situaciones reales, es importante variar fos
datos de entrada sin entrenar y medir los cambics en la salida basada en
ello.

PARA MAYOR INVESTIGACION

Como se describié anteriormente, hacer la incertidumbre dinamicamente
mas grande produce resuitados interesantes. Hasta cierto grado, un nivel de
confianza puede ser derivado de que tan grande sea la incertidumbre. Una
incertidumbre pequefia resultando en una gran sensibilidad significa una
conclusién menos confiable que una gran incertidumbre con poca
sensibilidad. En el programa, fos efectos de incertidumbre negativa y positiva
han sido promediados. Otra modificacién podria ser reportar el cambio en
cada direccién separadamente.

Poner un umbral de error mas alto en el entrenamiento resuita en fronteras
borrosas (fuzzy). Esto tiende a hacer la red menos sensitiva a todas las
entradas. También crea regiones anémalas adicionales, donde los chipotes
(bumps) no se acoplan.El conjunto de datos estd codificado dentro del
programa, fué disefiado especificamente para ilustrar como trabaja el andlisis
de sensibilidad.

Muchos investigadores han inventado mejoras y extensiones para el
algoritmo de backpropagation bésico descrito arriba. La literatura es
demasiado extensa para cubrirla aqui. Aun mds, es demasiado répido para
una evaluacidn; algunas de éstas técnicas pueden probar ser fundamentales,
otras pueden simplemente desaparecer. Para referencia, unos pocos de los
desarrollos mas promisorios son discutidos en ésta seccién,

MEJORAS AL ALGORITMO BACK-PROPAGATION

Parker (1987) describe un método para mejorar la velocidad de
convergencia del algoritmo de backpropagation. Liamado backpropagation de
segundo orden, utiliza segundas derivadas para producir una estimacion mas
exacta del cambio de peso correcto.
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Parker ha demostrado que el algoritmo es 6ptimo en e! sentido de que

utilizando derivadas mas altas que de segundo orden no mejoraran el
restltado estimado.

Los requerimientos computacionales se incrementan comparados con la
backpropagation de primer orden, y mas resultados de pruebas son
necesarios para demostrar que el costo adicional es justificado.

Stornetta y Huberman (1987) describen un método decepcionantemente
simple para mejorar las caracteristicas de las redes Backpropagation. Ellos
apuntan que el rango dinamico de entradas y salidas convencional de 0 a 1
no es optimo. Ya que la magnitud de un ajuste de peso A wpqk €s
proporcional al nivel de salida de la neurona que origina QUT _., un nivel de 0
resulta en no modificar el peso. Pl

Con veclores de entrada binarios, la mitad de las entradas, en promedio,
seran 0, y los pesos conectados a ellas no seran entrenados. La solucion
reside en cambiar el rango de entrada a 0.5 y afadir una direccional a la
funcién compresora para modificar el rango de salida de la neurona a 0.5. La
nueva funcién compresora s como sigue:

ouT = -0.5 + (e NET +1) (3-13)

l.os tiempos de convergencia fueron reducidos en un promedio de 30 a 50%
con éstos cambios facilmente implementados. esto es un ejemplo de ias
modificaciones practicas que pueden traer mejoras sustanciales en el
desempefio del algoritmo.

Sin embargo, en la red neuronal del presente trabajo, el desemperio no fué
mejorado, en cambio, al ir llegando al limite de 0.001, el algoritmo empieza a
dar resultados oscilantes. Este es un ejemplo de dénde no se mejora el
back-propagation (Analisis de Sensibilidad)

Pineda {1988) y Almeida (1987) han descrito métodos para aplicar
backpropagation a redes recurrentes, ésto es, redes cuyas salidas
retroalimentan sus entradas. Ellos han demostrado que el aprendizaje puede
ocurrir muy rapidamente en tales sistemas y el criterio de estabilidad es
facilmente satisfecho.
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ALGUNAS APLICACIONES EXITOSAS

Backpropagation ha sido aplicado a una amplia variedad de aplicaciones de
investigacion, unas pocas son descritas para demostrar el poder de éste
método.

NEC en Japén ha anunciado recientemente que ha aplicado
Backpropagation a un nuevo sistema de reconocimiento optico de caracteres,
mejorando asi la eficiencia en un 99%. Esta mejora fué lograda a través de
una combinacion de algoritmos convencionales con una red Backpropagation
proveyéndo verificacion adicional.

Sejnowski y Rosenberg (1987) [43] produjeron un éxito sensacional con
NetTalk, un sistema que convierte inglés impreso en habla altamente
inteligible. Su grabacion del proceso de entrenamiento tiene un fuerte
parecido con los sonidos de un nifio en varias etapas del proceso de
aprender a hablar.

Burr (1987) ha utilizado Backpropagation en reconocimiento por maquina
del inglés manuscrito. Los caracteres son normalizados por tamafio, son
colocados en una cuadricula, y se hacen proyecciones de las lineas a través
de los cuadrados de la cuadricula. Estas proyecciocnes forman entonces las
entradas a una red Backpropagation. El reporta exactitudes del 99.7%
cuando se utiliza con un diccionario filtro

Cotrell, Munro y Zipser (1987) reportan una exitosa aplicacion de
compresion de imagenes en el cual las mismas fueron representadas con un
bit par pixel, una mejora de ocho veces sobre los datos de entrada.

El algortimo de Back-Propagation ha sido probado conun ndmero de
problemas deterministicos tales como el problema de la O-exclusiva [40], en
problemas relacionados a sintesis de voz y reconocimiento [43, 37, 8] y en
problemas relacionados a reconocimiento de patrones visuales [40].
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Se ha visto que funcione bien en muchos casos y para encontrar buenas
soluciones a los problemas propuestos. Una demostracion del poder de éste
algoritmo fué hecha por Sejnowski [43]. Entrend una red de dos capas tipo
perceptron, con 120 unidades escondidas y mas de 20,000 pesos para formar
letras para reglas de transcripcion fonética. La entrada de ésta red fué un
codigo binario indicando ésas letras en una ventana deslizante de siete letras
de largo que fué movida sobre una transcripcion de texto hablado. La salida
deseada era un cédigo binario indicando la transcripcion fanética de la letra
en el centro de la ventana.

Después de 50 veces a través de un didlogo conleniendo 1024 palabras,
el porcentaje de error de transcripcién fué solo 5%. Este porcentaje se
incremento a 22% para una continuacién de ése dialogo que no fué usado
para el entrenamiento.
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CAPITULO 5. CONCLUSIONES

PRECAUCIONES

A pesar de las muchas aplicaciones exitosas de Backpropagation, no es
una panacea. el proceso de enirenamiento es incierto y large. Para
problemas complejos, puede requerir dias o semanas para entrenar la red, y
puede que no se entrene por completo. El gran tiempo de entrenamiento
puede ser el resultado de un tamafo de los pasos no 6ptimo. Las fallas de
entrenamiento generalmente vienen de dos fuentes: paralisis de la red y
minimo local.

PARALISIS DE LA RED

En el entrenamiento de la red, los pesos pueden llegar a agjustarse a valores
muy grandes. Esto puede forzar a todas o muchas de las neuronas a operar
en grandes valores de OUT, en una region donde la derivada (tangente) de la
funcién compresora es muy pequeiia.(Sin Ganancia, es decir, sin inclinacién
en la gréfica)

Ya que el error regresado para el entrenamiento es proporcional a su
derivada, el proceso de entrenamiento puede virtualmente detenerse. Existe
muy poco entendimiento tedrico de éste problema. Es cominmente evitado
por reducir el tamafio del paso , pero aumenta el tiempo de entrenamiento.
Varios Heuritmos han sido empleados para prevenir la paralisis, o recobrarse
de sus efectos, pero sélo pueden describirse como experimentales.

MINIMO LOCAL

Backpropagation emplea un tipo descendiente de gradiente; ésto es, sigue
la tangente de la superficie de error hacia abajo, ajustando constantemente
los pesos hasta un minimo. La superficie de error de una red compleja es
altamente convolucionada, llena de crestas, valles, doblajes, y canales en un
espacio meta-dimensional. La red puede ser atrapada en un minimo local (un
valle poco profundo) donde existe gran cercania al minimo. Desde el punto
de vista limitado de |a red, todas las direcciones son hacia arriba, y no hay
forma de escapar.
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Los métodos estadisticos de entrenamiento pueden ayudarnos a evitar ésta
trampa, pero tienden a ser lentos. Wasserman (1988a) ha propuesto un
método que combina los métodos estadisticos de la maquina de Cauchy con
el gradiente descendiente de Backpropagation para producir un sistema que
encuentre minimo global mientras que se retiene el mas alto indice de
entrenamiento del Backpropagation.

TAMARNO DEL PASO

Una lectura cuidadosa de la prueba de convergencia de Rumelhart, Hinton
y Williams (1986) [40] muestra que se asumen cambios de peso
infinitesimales. Esto es claramente impractico, ya que implica tiempo de
entrenamiento infinito.

Es necesario seleccionar un tamafio de paso finito, y existe muy poca guia
para la decision exceptuando la experiencia. Si el paso es muy pequefio, la
convergencia puede ser muy lenta; si es muy grande, pueden resultar
paralisis o estabilidad continua. Wasserman (1986b) describe un algoritmo
de tamafio de paso adaptativo que sirve para ajustar el paso
automaticamente en el mismo proceso de entrenamiento.

INESTABILIDAD TEMPORAL

Si una red esta aprendiendo a reconocer el alfabeto, no esta bien que
aprenda B si en el proceso olvida A. Un proceso es necesario para ensefiar a
la red a aprender un conjunto entero de entrenamiento sin interrumpir lo que
ya ha aprendido. La prueba de convergencia de Rumelhart lleva ésto a cabo,
pero requiere que la red muestre todos los vectores en el conjunto de
entrenamiento antes de ajustar cualquier peso. Los cambios de peso
necesarios deben ser acumulados sobre el conjunto entero, requiriendo asi
almacenaje adicional.
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Después de un numero de tales ciclos de entrenamiento, los pesos
convergiran hacia un error minimo. Este método puede no ser (til si la red
enfrenta a un ambiente continuamente cambiante donde puede que nunca se
repita al mismo vector de entrada dos veces. En éste caso, el proceso de
entrenamiento puede nunca converger, puede perderse u oscilar
ampliamente. En éste sentido Backpropagation falla en imitar los sistemas
bioldgicos. El potencial mas grande de las redes neuronales se basa en el
procesamiento de aita velocidad que puede ser efscluado a través de
implementaciones VLS| masivamente paralelas. Muchos grupos estan
actualmente explorando diferentes estrategias de implementacion VLSI [31,
13, 42].

Los algoritmos para reconocimiento de habla y de imagenes puede ser
desempenada usando redes neuronales apoyando la aplicacién potencial de
cualquier hardware de red neuronal VLS| que sea desarroliado.
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figura A-1: Red neuronal Biolégica
APENDICE A, LA RED NEURONAL BIOLOGICA

Un cerebro humano contiene més de cien millones de millones de
elementos de computacion llamados neuronas.

Excediendo el nimero de estrellas en nuestra galaxia la via lactea, éstas
neuronas se comunican a través del cuerpo por medio de fibras nerviosas
que son tal vez cien mil billones de conexiones llamadas sinapsis. Esta red
de neuronas es responsable de todos los fendmenos que Illamamos
. pensamientos, emociones y cognicion, asi como el desempefic de miles de
funciones autonémicas y sensomotoras. La manera exacta en la cual es
llevada a cabo ésta funcion, es muy poco entendida, pero mucho de la
estructura biologica ha sido mapeada, y ciertas areas funcionates estan
gradualmente siendo entendidas.
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El cerebro también contiene una densa red de vasos de sangre que
proveen de oxigeno y nutrientes a las neuronas y otras entidades cerebrales,
Estos vasos estén conectados al sistema circulatorio principal por un sistema
de filtracion altamente efectivo flamado la barrera de sangre del cerebro, un
mecanismo de proteccidén que aisla el cerebro de sustancias potencialmente
toxicas encontradas en el torrente sanguineo.

El aislamiento es mantenido por la baja permeabilidad de los vasos
sanguineos del cerabro, y también por {a cublerta de células de glucosa que
rodean a las neuronas. Ademas de sus otras funciones, las células de
glucosa proveen la envoltura estructural del cerebro. Virtualmente todo el
volumen del cerebro no ocupado por los vasos sanguineos y por las
neuronas es ocupado por las células de glucosa.

L.a barrera de sangre del cerebro es esencial para la seguridad del cerebro,
pero complica grandemente la administracion de drogas terapéuticas.
También frustra a los investigadores, quiénes quisieran observar los efectos
de una amplia variedad de quimicos en el funcionamiento del cerebro.

Sélo una pequeiia lista de drogas disefiada para afectar el cerebro cruzara
la barrera. Estas drogas consisten en pequefias moléculas capaces de pasar
a través de ios pequefios poros en fos vasos sanguineos. Para afectar {a
funcion cerebral, deben pasar a través de jas células de glucosa o ser sojuble
en su membrana. Pocas moléculas de interés satisfacen éstos
requerimientos, las moléculas de muchas drogas terapéuticas son detenidas
por ésta barrera.

El cerebro es el consumidor de energia mas concentrado en el cuerpo.
Conteniendo sélo el 2% de la masa corporal, utiliza el 20% de] oxigeno del
cuerpo. Aln cuando dormimos, e} consumo de energia se mantiene estable.
De hecho, existe evidencia de que puede incrementarse durante los periodos
de sueno MOR (REM). Consumiendo solo 20 walts, el cerebro es un 6rgano
increfblemente eficiente en su consumo de energia.

tas computadoras, con solo una pequefa fraccion de la habifidad
computacional del cerebro, consuma muchos miles de watts y requiere de
elaboradas provisiones de enfriamiento para prevenir su autodestruccién
térmica.
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LA NEURONA

La neurona es el bloque de

construccién  fundamental del . : .
sistema nervioso. Es una célula { \/}

. Similar @ ofras del cuerpo; sin R ctu saor ]
embargo, ciertas 7 L savr

especializaciones criticas le -,
permiten desempefiar todas las
funciones computacionales y de
comunicacion dentro del
cerebro.

FIGURA A-1 Componentes de una
Neurona

Como se muestra en la figura, la neurona consiste de tres secciones: el
cuerpo de la célula, las dendritas, y el axén, cada una de ellas con funciones
separadas pero complementarias.

Funcionalmente, las dendritas reciben las sefales desde otras células en
puntos de conexién llamados sindpsis. De aqui, las sefiales son pasadas al
cuerpo de la célula, donde son esencialmente promediadas con ofras
sefiales. Si el promedio en un corto intervalo de tiempo es suficiente, la célula
"dispara", produciendo un pulso hacia el axén que es pasado hacia células
sucesivas, a través de sus respectivas sindpsis. A pesar de su aparente
simplicidad, ésta funcion computacional cuenta para muchas de las
actividades conocidas del cerebro. Subrayando, sin embarge, que es un
complejo sistema electroquimico.
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EL CUERPQO DE LA CELULA

Las neurcnas en el cerebro del adulto no se regeneran, tienen un tiempo de
vida. Esto significa que todos los componentes deben ser reemplazados
continuamente y los materiales renovados seglin se vaya necesitando.
Muchas de ésas actividades de mantenimiento se llevan a cabo en el cuerpo
de la célula, donde una verdadera planta quimica fabrica una amplia variedad
de moléculas complejas.

Ademas, el cuerpo celular maneja la economia de energia de la neurona y
regula un gran nimero de otras actividades dentro de la célula. La membrana
externa del cuerpo de la neurona tiene la capacidad Unica de generar
impulsos nerviosos, una funcion vital del sistema nervioso donde centra sus
capacidades computacionales.

Cientos de tipos de
neuronas han sido ; .
identificadas, cada uno con
distinta forma de cuerpo
celular, Jla cual mide
normalmente de 5 a 100
micrones de diametro. Una
vez se penso que eran meras
variaciones aleatorias, pero
éstos diferentes tipos

BASKET
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SIgLLALE
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morfologicos se ha

encontrado que  exhiben >
importantes et
especializaciones

funcionales.

FIGURA A-2 Tipos de-Neuronas
La identificacion de las :
funciones de los diferentes tipos de células es actualmente un tdpico de
intensa investigacion y es esencial para un entendimiento de los mecanismos
de proceso en el cerebro.
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DENDRITAS

Muchas de las sefiales de entrada de otras neuronas entran a la célula
por medio de las dendritas, una estructura arborescente que emana del
cuerpo de la célula. En las dendritas estan las conexiones sinapticas donde
las sefales son recibidas, usuaimente desde otros axones.

Ademas, existen un nimero significante de conexiones sinapticas de axén a
axoén, de axén a cuerpo celular, y de dendrita a dendrita; la funcién de éstas
conexiones es poco entendida, pero es demasiado notable para ser
insignificante.

A diferencia de los circuitos eléctricos, normalmente no existe conexion
fisica o eléctrica en la sindpsis. En vez de ello, una pequefia separacion
llamada fisura sindptica separa la dendrita del axon transmisor. Sustancias
quimicas especializadas liberadas por el axén dentro de la fisura sindptica se
difunden en la dendrita, Estas sustancias llamadas neurotransmisores, llegan
a receptores especificos que existen en fas dendritas y entran en el cuerpo
celular,

Mas de treinta neurotransmisores han sido identificados. Algunos son
excitatorios y hacen que la célula "dispare" y produzca un pulso de salida.
Otros son inhibitorios y tienden a suprimir tales pulsos. El cuerpo celular
combina las sefiales recibidas en sus dendritas y, si su sefial resultante se
encuentra arriba de cierto umbral, un pulso es producide y se propaga hacia
el axén hacia otras neuronas.
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EL AXON

Un axén puede ser tan corto como 0.1 millmetre, o puede exceder 1 metro
en longitud, extendiéndose hacia una parte enteramente diferente del cuerpo.
Cerca de su final, el axén tiene mtlliples ramificaciones, cada una
terminando en una sinapsis, donde la sefial es transmitida a la otra neurona a
través de una dendrita, o en algunos casaos, directamente al cuerpo celular,

En ésta forma, una sola
neurona puede generar un smegmne MRS T
pulso que activard o inhibird
cientos de miles de otras
neuronas, cada una de las —_—
cuales puede a su vez (a
fravés de sus dendritas) ser . E
activada por cientos de miles it

S :
S
de ofras neuranas. - /___T
SYNAPTIC B

ert
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Asi, es éste alto grado de
conectividad mas que la
complejidad funcional de la
neurona en si misma lo que la
de a la neurona su poder FIGURA A-3 Sinapsis
computacional.
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La conexion sinaptica que termina una rama del axén es una expansién
pequefia y bulbosa conteniendo estructuras esféricas llamadas vesiculas
sinapticas, cada una de las cuales contiene un gran nimero de moléculas
neurotransmisoras. Cuando un impuiso nervioso llega al axén, algunas de
ésas vesiculas liberan sus contenidos dentro de la fisura sinaptica, iniciando
asi el proceso de comunicacion interneuronal.

Ademas del comportamiento de todo-o-nada las neuronas débilmente
estimuladas también transmiten sefales electroquimicas a través de su
interior con una respuesta graduada. De naturaleza local, éstas seRales
terminan rapidamente con la distancia a menos que sean reforzadas. La
naturaleza hace uso de ésta caracteristica celular en el sistema nervioso
periférico mediante el envolver los axones con células de Swann, formando
asi una cubierta aislante conccida como mielina.

La cubierta de mielina es interrumpida cada milimetro por espacios
Ilamados nodos de Ranvier. L.os impulsos nerviosos pasando hacia un axon
saltan de nodo a nodo, propagandose por un modo de respuesta graduada
entre saltos. De ésta forma, el axén no necesita gastar energia para
mantener sus gradientes quimicos a través de su longitud. Solamente en los
nodos expuestos es regenerada la accién potencial.

Ademéas de ahorrar energia, otras funciones de ésta cubierta han sido
descubiertas. Por ejemplo, las fibras nerviosas mielinizadas transmiten las
sefales mas rapidamente. Muchas enfermedades han sido atribuidas a la
deteriorizacién de éste aislante, y se sospecha que contribuye a otras.

ORIGEN DEL IMPULSO NERVIOSO

El estudio de los cambios de potencial que presentan las membranas
excitables ha dominado el campo de la fisiologia en los ultimos afos. En la
sinapsis, la liberacion del transmisor quimico esté también estrechamente
vinculada a la despolarizacion que presentan las terminales sindpticas.

Es muy antigua la idea de que son los iones en su pasc por la membrana
los que generan la actividad de la fibra nerviosa. El cambio sUbito y
reversible en el potencial de la membrana que se produce cuando se la
estimula adecuadamente se denomina potencial de accién, y a las
membranas que son capaces de generarlo se les denomina excitables; asi
pues, se consideran células excitables la neurona, los diversos tipos de
células musculares y algunas células secretorias.
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LA MEMBRANA CELULAR

En el sistema nervioso la informacién se transmite con un doble carécter:
por un lado, es esencialmente eléctrica cuando las sefales viajan en una
misma neurona a lo large de su axén, y es esencialmente quimica, a través
de neurotransmisores cuando la sefial viaja de una neurona a otra. La sefial
eléctrica, el impulso nervioso, consiste basicamente en un cambio reversible
y breve en el potencial de la membrana denominado potencial de accion,
descrito en el parrafo anterior.

Cuando la neurona no presenta impulsos, presenta también un potencial
de membrana, que se puede medir con un microelectrodo; el voitaje en el
interior celular con respecto al exterior es de algunas decenas de milivoltios,
siendo potencial negativo: a éste potencial se le denomina potencial de
reposo.

La existencia del potencial de reposo en fibras musculares se prupuso
hace muchisimos afos, en la primera mitad del siglo XIX, cuando se midio la
corriente de lesidn con un galvanometra. Esta corriente se produce entre una
zona intacta del musculo y una regién que ha sido lesionada; la lesién
permite hacer a la membrana totalmente permeable, y exponer el inteior
celular. En ei siglo XIX Boys-Reymond demostrd que la corriente de lesion
fluye de la parte dafiada a la parte intacta y concluyé que el interior dei
musculo esta cargado negativamente.

La comunicacion en el cerebro es de dos tipos: sefiales quimicas a traves
de las sinapsis, y seiales eléctricas dentro de la neurona. Es la maravillosa y
compleja accion de la membrana la que crea la habilidad de la célula para
producir ambos tipos de sefales.

La membrana celular es de alrededor de cinco nandmetros de ancho y
consiste de dos capas de moléculas de lipidos. En la membrana existen
varios tipos de proteinas especificas que caen en cinco clases: bombas,
canales, receptores, enzimas y proteinas estructurales.

L.as bombas mueven activamente los iones a través de la membrana celular
para mantener los gradientes de concentracion. Los canales pasan iones
selectivamente y controlan su flujo a través de la membrana. Aigunos canales
son abijertos o cerrados por el potencial eléctrico prevalente en la membrana,
proveiendo asi un medio rapido y sensitivo de modular gradientes iGnicos.
Otros tipos de canales son quimicamente controlados, cambiando su
permeabilidad hasta recibir mensajeros quimicos.
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Los receptores son proteinas que reconocen y ajustan muchos tipos de
moléculas en el ambiente celular con gran especifidad. Las enzimas sobre o
cerca de la membrana aceleran una variedad de reacciones quimicas. Las
proteinas estructurales interconectan células y ayudan a mantener la
estructura de |la célula en si misma.

La concentracion interna de sodio de la célula es diez veces mas baja que
en los alrededores y su concentracion de potasio es diez veces mas alta.
Estas concentraciones tienden a igualarse a través de fisuras en la célula
debidas a poros en la membrana. Para mantener la concentracién necesaria,
una proteina de la membrana, llamada bomba de sodio, continuamente saca
sodio de la célula y mete potasio a ella. cada bomba mueve doscientos
atomos de sodio y ciento treinta iones de potasio por segundo.

Una neurona puede tener millones de tales bombas maviendo cientos de
millones de iones adentro y afuera cada segundo. La concentracion de
potasio dentro de la célula es ademas incrementada por la presencia de un
gran numero de canales de potasio permanentemente abiertos; ésto es,
existen proteinas que pasan iones de potasio dentro de la célula, pero
inhiben el paso de! sodio. La combinacién de éstos dos mecanismos es
reponsable de crear y mantener es dinamico equilibrio quimico que
constituye el estado de descanso de la céluia.

El gradiente de concentracidn idnica a través de la membrana celular causa
que el interior de la célula asuma un potencial eléctrico de -70 milivoitios
relativos a su entorno. Para que la célula se dispare (produciendo una accion
de potencial)) las entradas sinapticas deben reducir éste nivel
aproximadamente a - 50 milivoltios. Cuando ésto ocurre, 0s flujos de sodio y
de potasio es invertido repentinamente; en un milisegundo el interior de la
célula se vuelve 50 milivoltios positivo relativo a su entorno.

Esta cambio de polaridad se extiende rapidamente a través de la célula,
causando gue el impulso nervioso se propague hacia la longitud del axon
hacia sus conexiones presinapticas,

Cuando la sefal llega a la terminal de un axén, los canales de calcio
controlados por voltaje son abiertos. Esto dispara la liberacion de moléculas
de neurotransmlsores dentro de la fisura sinaptica y el proceso continta
hacia las otras células. Después de generar una accién potencial, la célula
entra en una periodo de descanso de varios milisegundos, durante los cuales
regresa a su potencial de descanso en preparacion para la generacién de
otro impulse.
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Examinando este proceso en mayor detalle, la recepcién inicial de
moléculas de neurotransmisor disminuye el potencial interno de la céluia de
-70 milivoltios a -50 milivoitios. En éste punto, los canales controlados por
voitaje de sodio son abiertos, permitiendo al sodio entrar a fa célula. Esto
reduce atn mas el potencial, aumenta el flujo de sodio, y crea un proceso
auto-reforzante que rapidamente se propaga hacia regiones adyacentes,
invirtiendo el potencial de la célula local de negativo a positivo.

Un poco después de abrirse, los canales de sodio se cierran y los canales
de potasio se abren. Esto permite al potasio fluir fuera de la célula, y el
potencial interno de -70 milivoitios es restablecido. Este cambio rapido de
voltaje constituye el potencial de accion, el cual se propaga rapidamente a
través del axdn como una tira de dominds cayendo.

Los canales de sodio y de potasio responden a los potenciales de las
células; de aqui, se dice que son accionados por voltaje. Otro tipo de canal
es accionado quimicamente. Se abre solo cuando una molécula especifica de
neurotransmisor se une a un receptor, y es insensible al voltaje. Tales
canales se encuentran en las conexiones postsinapticas en ias dendritas y
son responsables de la respuesta de la neurona a varios tipos de moléculas
neurctransmisoras. ta proteina de acetilcolina que combinada con un
receptor es uno de tales canales accionados quimicamente.

Cuando un paquete de molécuias de acetilcolina es liberado dentro de la
fisura sinaptica, se difunde en los receptores de acetilcolina que se
encuentran en la membrana postsindptica. Estos receptores (los cuales
{ambién son canales, se abren, permitiendo paso libre tanto al sodic como al
‘potasio a través de ta membrana. Esto produce un reduccién local breve en ef
potencial negativo interno de ta célula {constituyendo un putso positivo).

A causa de que son cortos y pequefios, muchos de tales aberturas de
canales son requeridas para causar que la célula produzca un potencial de
accion aunque cada uno produce una respuesta graduada,

Los canalesireceptores de acetilcolina pasan tanto al sodio comoe al
potasio, produciendo asi puiso positivos. Tales pulsos son excitatorios, ya
que contribuyen a la produccion de un potencial de accion. Otros canales
activados guimicamente pasan solo iones de potasio fuera de la célula, y
producen pulsos negativos; son inhibitorios, ya que tienden a impedir el
disparo de la célula.
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El acido Gamma-aminobutirico (GABA) es uno de los neurotransmisores
inhibitorios mas comunes. Encontrado casi exclusivamente en el cerebro y
médula espinal, se une a un receptor con un canal que pasa selectivamente
iones de cloro. Hasta ia entrada, éstos iones aumentan el potencial negativo
de la célula, inhibiendo asi el disparo de la misma.

La deficiencia de GABA ha sido asociada con la corea de Huntington, un
sindrome inherente neurolégico que causa movimientos musculares
incontrolados. Desafortunadamente, la barrera de sangre del cerebro tiene un
mecanismo que previene del aumento de GABA, y no ha sido encontrado otro -
tratamiento.

Parece probable que ofros desordenes neurologicos y enfermedades
mentales se deban a defectos similares en los neurotransmisoras o sus
precursores quimicos.

La razon de disparo de una neurona esta determinada por el efecto
acumulativo de un gran numero de entradas excitatorias e inhibitorias,
promediado por el cuerpo de la célula en un corto intervalo de tiempo. La
recepcion de moléculas neurotransmisoras excitatorias incrementara la razén
de disparo; un nimera mas pequefo, o una mezcla con entradas inhibitorias
reducira la razon de disparo. De ésta forma, la sefiai neuronal esta en razén
de pulso, es decir en frecuencia modulada (FM). Este método de modulacion
ampliamente utilizado en ingenieria de comunicaciones, ha probado tener
ventajas significantes en rechazo de ruido sobre otras técnicas.

La investigacion ha abierto ef camino a una gran complejidad bioquimica en
el cerebro humano. Por ejemplo, mas de treinta sustancias se piensa que son
neurotransmisores, y existen un gran nimero de receptores con varios modos
de respuesta. Aln mas, la accidn de una molécula de un neurotransmisor en
particular depende del lipo de receptor en la membrana postsinaptica; el
mismo neurotransmisor puede ser excitatorio en una sinapsis e inhibitorio en
otra.

También un sistema de "segundo mensajero" trabaja en la céiula, donde al
recepcién de un neurotransmisor dispara la produccion de un gran nimero de
moléculas ciclicas de adenosin frifosfato, produciendo asi una respuesta
fisiologica grandemente amplificada.
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Los investigadores siempre esperan encontrar un patrén simple que
unifique observaciones complejas y diversas. De todos modos, no ha ocurrido
asi con los estudios neurobiologicos, Muchos descubrimientos han expuesto
mas ignorancia de la que han eliminado.

Un resultado asi de la investigacion neurobiolégica ha sido una réapida
proliferacion en el nimero y tipos de actividades electroquimicas reconocidas

como trabaio en el cerebro; la tarea consiste en combinarlas dentro de un
modelo coherente y funcional.
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APENDICE B. OTROS ALGORITMOS

MAPAS AUTO ORGANIZABLES DE KOHONEN

Un principio importante de
organizacion de caminos
sensoriales del cerebro es que la
situacion de las neurcnas es
ordenada y frecuentemente
refleja alguna caracteristica fisica
de los estimulos externos siendo
sentidos [21]. Por ejemplo, en
cada nivel del camino auditivo,
células nerviosas y fibras son
posicionadas anatémicamente en
relacion con la frecuencia la cual
elige la mas grande respuesta en
cada neurona.

ouTPUY
NODES

FIGURA B-1 Arreglo bidimensional de
nodos de salida utilizados para formar
mapas de caracteristicas. Cada entrada
es conectada a cada nodo de salida via
una coneccién de peso variable.

Esta organizacién fonotépica en el camino auditive se extiende hasta la
corteza cerebral [33, 21]. Aunque mucha de la organizacion de bajo nivel esta
predeterminada genéticamente, es similar a alguna de ia organizacion a
niveles mas altos que es creada durante el proceso de aprendizaje por
algoritmos los cuales promueven autoorganizacion.

Kohonen [22] presenta uno de tales algoritmos el cual produce lo que él
llama mapas de autocrganizacion similares a aquellos que ocurren en el
cerebro.

E! algoritmo de Kohonen crea un cuantizador de vectores mediante el
ajustar pesos de nodos comunes de entrada a M nodos de salida arreglados
en una trama bidimensional como se muestra en la figura b-1 . Los nodos de
saiida estan intensivamente interconectados con muchas conexiones locales.
Vectores de entrada de valores continuos son presentados secuencialmente
en el tiempo sin especificar la salida deseada,
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Después de que suficientes vectores de entrada han sido presentados, los
pesos especificaran centros de vectores o de racimos que muestrean el
espacio de entrada tal que la funcion de densidad de punto del centro del
vector tiende a aproximar la funcién de densidad probabilistica de los
vectores de entrada [22].

Ademas, los pesos seran organizados de tal manera que los nodos
topolégicamente cercanos son sensitivos a entradas que son fisicamente
similares. Los nodos de salida serdn asi ordenados en una manera natural.
Esto puede ser importante en sistemas complejos con muchas capas de
procesamiento porque puede reducir longitudes de conexiones entre las
capas.

El algoritmo que forma mapas de caracteristicas requiere una vecindad a
ser definida alrededor de cada nodo como se muestra en la figura B-2. Esta
vecindad disminuye lentamente en tamaiio con el tiempo, como se muestra.
El algoritmo de Kohenen es descrito en la caja 8. Los peses entre los nodos
de entrada y de salida es puesto inicialmente en pequerios valores aleatorios
y una entrada es presentada. La distancia entre la entrada y todos los nodos
es computada como se muestra. Si los vectores de peso son normalizados
para tener distancia constante (la suma de los pesos cuadrados de todas las
entradas a cada una de las salidas son idénticas) entonces el nodo con la
minima distancia Euclidiana puede ser encontrada usando la red de la figura
17 para formar el producto punto de la entrada y de los pesos.



CAJA 6: Algoritmo de Kohonen

1: Asignar pesos

Inicializa los pesos de los N nodos de
entrada para los M nodos de salida. Para
pequefios valores aleatorios. Establece el
radio inicial de 1a vecindad topolégica.

2: Presenta nueva entrada

3: Calcula la distancia para
todos los nodos

Calcula la distancia entre nodo de
entrada y nodo de salida utilizando la
formula:

N-1
=2 wijit)?
i=

donde j es el nodo de salida, xi(t) es la
entrada del i-ésimo nodo en el tiempo ty ©
ij(t). es el peso de ése nodo al nodo de
salida j en el tiempo t

4: Seleccionar los nodos de
salida con la distancia minima

Seleccionar el nodo de salida j* sefielado
con el minimo dj

&: Actualizar los pesos del nodo
j* y su vecindad. Los pesos son
actualizados para el nodo j* y todos
los nodos en su vecindad definida
por NEj*(t).

Los nuevos pesos son:
ajj{tr1)=aji(h+rt)( xi{t) - ojj(t)

Para j e NEj*{t) O<i<N-1

El término p(t) es un términe de ganancia

en el intervalo de 0 a 1, que decrece con el
tiempo.

6: ir al paso 2
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c O O O 0 0 o
La seleccién requerida en el a—NE|(0)
paso 4 entonces se vuelve un oOfo 0 o 0 0o} o0
problema de encontrar el - NE(t,)
nodo con un valor maximo. 0ojojJo o0 o0fojo
010]J]0O0 Qio}jo]o
Este nodo puede ser ololoool%lo NE,{t,)
seleccionado usando -
inhibicion lateral extensiva olo o o o olo
como en la MAXNET de ' .
arriba de 1a figura 6. Una vez O O 0.0 O 0 0. ‘
que es seleccionado éste 2

nodo, los pesos a él y a otros

nodos en ésta vecindad son

modificados para hacer a FIGURA B-2 Vecindades topoldgicas a

éstos nodos mas responsivos  diferentes tiempos de creaciéon de mapas de

a la entrada actual. caracteristicas. NEj{0) es el conjunto de
nodos considerados a estar en la vecindad
del nodo j en el tiempo t. La vecindad
empieza grande y lentamente disminuye en ‘
tamailo con el tiempo. En éste ejemplo, 0 < i
t1<t2,

Este proceso es repetido para entradas posteriores. Los pesos
eventualmente convergen y son fijados después que el término de ganancia
en el paso 5 es reducido a cero.

Un ejemplo del comportamiento de éste algoritmo es presentado en la figura
B-3. Los pesos para 100 nodos de salida son dibujados en ésos seis
subdibujos donde existen dos entradas aleatorias uniformemente distribuidas
sobre la region encerrada por las dreas delimitadas. Las intersecciones de
las lineas en ésos dibujos especifican pesos para un nodo de salida.
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Los pesos la entrada x,

son especificados por la posicion sobre el eje

horizontal y los pesos de la entrada x, es especificada por la posicion sobre
el eje vertical. Las lineas conectan valores pesados para nodos que son
topolégicamente los vecinos mas cercanos. Los pesos empiezan en el tiempo

cero arracimados en el centro
del dibujo. Entonces se
expanden graduaimente en
una forma ordenada hasta
qgue su punto de densidad se
aproxima a la distribucion
uniforme de las muestras de
entrada.

En éste ejemplo, el término
de ganancia en el paso 5 de
la caja 6 fué una funcion
Gaussiana de la distancia al
nodo seleccionado en el paso
4 con una anchura que
decrece con el tiempo.

imran & = T
o E tHH

FIGURA B-3 Pesos a 100 nodos de entrada
desde dos nodos de entrada, en la
formacion de un mapa de caracteristicas. El
eje horizontal representa el valor de el peso
de la entrada x0 y el eje vertical representa
el valor del peso de la entrada x1. Las
intersecciones de las lineas especifican los
dos pesos para cada nodo. Las lineas
conectan pesos para nodos que son los
vecinos mas cercanos. Una red ordenada
que los nodos topoldgicamente cercanos
son fisicamente similares. Las entradas
fueron  aleatorias, independientes y
uniformemente distribuidas sobre el area
mostrada.
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Kohonen [22] presenta muchos otros ejemplos y pruebas relativas a éste
algoritmo. EL también ha demostrado cémo el algoritmo puede ser usado en
un reconocedor del habla como cuantizador de vectores [23], A diferencia del
clasificador Grossberg-Carpenter, éste algoritmo puede desempefiarse
relativamente bien con ruido, porque e! nimero de clases es fijo, los pesos se
adaptan lentamente, y la adaptacion se detiene después del entrenamiento.

Este algoritmo es asi un cuantizador vectorial secuencial viable cuando el
numero de racimos deseados puede ser especificado antes de usarlos y la
cantidad de datos de entrenamiento es grande con relacién al nGmero de
racimos deseados. Es similar al algoritmo K-media en éste respecto.

Los resultados, sin embargo, pueden depender del orden de presentacion

de los datos de entrada para pequefias cantidades de datos de
entrenamiento.
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APENDICE C. ANALISIS DEL ALGORITMO BACK -
EROPAGATION

El desempeno generalmente bueno encontrado para el algoritmo de
Back-Propagation es sorprendente considerando que es una técnica de
bisqueda de gradiente que puede encontrar un minime local en la funcidn
costeada LMS en vez del minimo global,

Sugerencias para mejorar el desempenio y reducir la ocurrencia de minimo
lacal incluye permitir unidades escondidas extras, y hacer muchas corridas
de entrenamiento empezando con diferentes conjuntos de pesos aleatorios.

Cuando es utilizado con problemas de clasificacion, el nimero de nodos
puede ser puesto usando las consideraciones descritas arriba. El problema
del minimo local en éste caso corresponde a arracimar dos © mas puntos de
desunién en uno solo. Esto puede ser minimizado per usar multiples inicios
con diferentes pesos aleatorios y baja ganancia para adaptar los pesos. Una
dificuitad notada con el algoritmo de Back-Propagation es que en muchos
casos el numero de presentaciones de datos de entrenamiento requeridos
para la convergencia ha sido grande [més de 100 pasadas de todos los datos
de entrenamiento].

Aungue un nimero de mas complejos algoritmos de adaptacion han sido
propuestos para acelerar la convergencia [35}, parece improbable que las
regiones de decisién complejas formadas por perceptrones multicapa puedan
ser generadas en pocas pruebas cuando las regiones de clases estdn
desconectadas.
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glosario
Inteligencia Artificial (Al)

Inteligencia Artificial se refiere a un amplio rango de aplicaciones
computacionales que recuerdan al comportamiento e inteligencia humanos.
Por ejemplo, maquinas y robots con capacidades senscriales que reconocen
sonido, imAgenes y texturas caen dentro de éste rango, asimismo el
reconocimiento de patrones de voz, entendimiento del lenguaje natural, y la
traduccién de lenguajes extranjeros.

Los Sistemas Expertos son una de las grandes categorias de la
Inteligencia Artificial, Contienen una base de conocimiento acerca de un area
de experiencia y son utilizados para asisitir en el desempefioc de tareas tales
como diagndstico médico, reparacion de equipos, ejecucion de horarios y
planeacidn financiera.

Uno de los mas significantes beneficios de la Inteligencia Artificial sera el
reconocimiento de voz y la comprension del lenguaje natural. Antes de fin de
siglc se podran hacer preguntas verbales a las computadoras. Cuando éso
ocurra, todo lo que sabemos y pansamos acerca de las computadoras
cambiard. Los sistemas operativos del futuro le preguntarén que ayuda
necasita y automaticamente efectuara las operaciones adecuadas, también
creadas con técnicas de inteigencia artificial, para ayudarle a resolver su
problema.

Como todo lo sobresaliente en ésta industria, se abusara de la Inteligencia
Artificial, que sera referida en toda clase de productos. Sin embargo, la
prueba maxima de un sistema con Inteligencia Artificial fué definida hace
afios por el pionero inglés de la computacion, Alan Turing, quien dijo: "Una
maquina tiene Inteligencia Artificial cuando no existe diferencia discernible
entre la conversacion generada por la maquina y la generada por una
persona inteligente”.

Nota: El término Infefigencia por si mismo se refiere a la capacidad de
procesar. Por lo tanto, TODA computadora es inteligente, ya que puede

seguir la instrucciones de un programa. La Inteligencia Atificial implica
inteligencia semejante a |a humana.

Autémata

La teoria de autématas relaciona a las operaciones y aplicaciones de
maquinas automaticas a conceptas de comportamiente humano.
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Binario

Binario significa "dos" y es el principio fundamental detras de las
computadoras digitales. Toda entrada a la computadora es convertida en
numeros binarios hechos de los nimeros O y 1, llamados bits (Binary digiTS).
Poe ejemplo, cuando se presiona la tecla "A" en el teclado de la
computadora, el teclado genera y transmite el nimero 01000001 a la
memoria de la computadora como una serie de pulsos. Los bits 1 son
transmitidos como pulsos de electricidad (tipicamente 5 volts); los bits 0 son
transmitidos como no pulsos (tipicamente menos de 2.5 volts). Los 1's y O's
son almacenados en la memoria de {a computadora como una serie de
cargas (y no cargas).

Los circuitos electrénicos que procesan los nitmeros binarios son asimismo
binarios en concepto. Son hechos de switches onfoff (fransistores) que son
abiertos y cerrados eléctricamente. El estado actual de un transistor afecta la
operacion del siguiente, y asi sucesivamente, Estos transistores se abren y
cierran en nanosegundos y picosegundos (mil millonésimas y billonésimas de
segundo).

La capacidad de trabajo de una computadora se basa en su
almacenamiento (memoria y disco), y velocidad interna de transmisién y
ejecucion de datos,

Bitnica

Un dispositivo bidnico es cualquier maquina cuyas bases se encuentran en
patrones humanos o de la naturaleza, por ejemplo, robots. La bidnica también
se refiere a los dispositivos artificiales implantades en humanos que
reemplazan o extienden las funciones humanas normales.

Sistema Experto

Un Sistema Experto es una aplicacién de inteligencia artificial que utiliza
una base de conocimiento de expertos humanos para ayudar a resolver
problemas. El grado de resolucion del problema se basa en la calidad de los
datos y reglas obtenidos del experto humano. Los Sistemas Expertos son
disefiados para desempefiar tareas a nivel de experto humano. En la
practica, se desempefian bien tanto debajo como encima del nivel del experto
humano.

El sistema experto deriva sus respuestas por consultar fa base de
conocimiento mediante un ingenio de inferencia, un programa que interactua
con el usuario y procesa los resultados de las reglas y los datos en la base
de conacimiento.
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Los Sistemas Expertos son utilizados en aplicaciones tales como
diagnosticos meédicos, reparacion de equipo, palneacion financiera y de
seguros, control de produccion, entrenamiento, etcétera.

Red Neuronal

Red Neuronal es una técnica de modelado que es utilizada, entre otras
cosas, para aprender como imitar el desempefio de un sistema. La Red
Neuronal consiste en un conjunto de elementos que comienzan conectados
en un estado aleatorio, y, basado en retroalimentacion operacional, son
moldeados en ei complejo patron requerido para generar los resultados
deseados.
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