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PROLOHE

Dentro de la tecnologia de vanguardia son variados los temas que
podemos desarrollar, sin embargo en esta ocasidn nos dedicaremos al
estudio de los sistemas Neuro~Fuzzy, haciendo una combinacidén de las
redes neuronales artificlales y la tecnologia fuzzy logic.

Sistemas de este tipo los podemos encontrar en el abrir o cerrar
de una puerta a través de huellas digitales o inclusive por tonos de
voz. Aun cuando estos sistemas nos parezcah a la vista muy simples,
el intentar comprender su funcionamiento pudiera resultar complicado,
de acuerdo al nivel de conocimientos bédsicos que poseamos sobre el
tema. Es por ello que resulta de gran importancia que dentro de las
universidades, en los estudiantes se despierte esta Iinquietud para

que tengan un mayor interés y preferencia hacia el estudlo de estos
temas.

Teniendo presente la observacién arriba citada, el presente
trabajo tiene como objetivo interesar al lector en el disefio de

sistemas de redes neuronales artificiales complementados con la-

tecnologia fuzzy loglc, presentando aqui los conceptos bhéasicos para“f_

facilitar su comprensién y posterior desarrollo.

Bajo- esta idea, la investigacién se encuentra dividida en -
introduccién general, tres capitulos y un apéndice. En sintesis‘fLa

introduccién general nos presenta el marco de comp051016n de las
redes neuronales artificiales con sus entradas y salidas. El capitulo

uno se refiere a los conceptos generales de la red neuronal
artificial presentando una descripcién mas detallada. El capitulo dos
nos presenta lo relacionado a la arquitectura y modelos, ademis de
los diferentes tlpos de conexiones. En el capitulo tres podremos

encontrar la conexidén de redes nhauronales artlflclales a través de’
los sistemas fuzzy loglc, en este capitulo se podra apre01ar con

sistemas.

claridad la aplicacién y ventajas de 1la apllcacién de dlChOS‘if; '

- gy




JNJROLUCCION

Las redes neuronales artificiales son modelos de computadoras
que se encuentran inspiradas en la estructura y conducta de
verdaderas neuronas biolégicas similares al cerebro, pueden
reconocer modelos Yy reorganizar datos. Una red neuronal
artificial se compone de objetos llamados unidades, gque
representan los cuerpos de las neuronas, las unidades son
unidas por conexiones, que actdan como los axdéns y las
dendritas de las heuronas biolégicas, estas conexiones
multiplican la salida de una unidad por un factor de carga;
las conexliones entonces pasan el valor de la salida de 1la

carga a otra unidad, que suma los valores pasados por todas

las otras nuevas conexiones. Si el valor total de la entrada
excede unos valores minimos, la unidad es cargada.-

Las modificaciones en los modelo de carga constituYéh el
En las verdaderas neuronas el aprendizaje se.

aprendizaje.

piensa que ocurre en la sinapsis; cuando las fuerzas de-
conexién entre sinapsis cambian.

carga en las conexiohes cambianhj.

Algunas de las operacxones que una red neuronal realiza,,]:

incluyen.

* Clasificacién. Un modelo de entrada es proporcionado a la

red y la red produce una clasificacién representatlva como
salida.

* Combinacién de nmodelos. Un modelo de =entréda'
proporcionado a la red vy .la

correspondiente de salida.

* Conclusién de un modelo. Un modelo de‘ehtradé”incompietb”‘

es proporcionado y la red producird un modelo de salida que
tiene la porcién faltante del modelo de entrada.

* Eliminacién de Ruido. Un modelo de entrada con’ un ruido
de corrupc1on es proporcxonado y la red quitara uno (o todo).

el ruido y produciréd una versién llmpla del" modelo de entrada
como salida.

1(Vea "Coma las Redes Neuronales Aprenden de Exper1enc1as"
por Geoffrey E. Hinton, pdgina 104).

En las redes neuronales
artificiales el aprendlzaje ocurre cuando - los factores de

,,es”‘l¢~f
red produce el modelo "




* Optimizacién. Un modelo de entrada que contiene los
valores iniciales para un problema de Optimizacién es
proporcionado y la red producird un conjunto de variables que
representa una solucién al problema.

* Control. Un modelo de entrada que representa el estado
comin de un controlador y 1la respuesta deseada para el
controlador, la salida sera una serie apropiada de mandatos
que creen la respuesta deseada.

La figura I.1 ilustra una tipica red neuronal. Cada capa en
una red neuronal consiste de una coleccién de elementos de
proceso (PE).

SALIDAS

ENTRADAS

Figura I.1 Esquema general de unared - L , »fff@j,f'

Cada coleccidn de valores en una red neuronal son tomados de
todas  sus conexiones de entrada, realiza una: opera016n ST
matematica predefinida (tipicamente ~producto punto,j’?,“g,ff
seguido por una funcidén PE) y produce un solo valor de ol
salida. La red neuronal de la figura I.l1 tiene tres capas, Fx;fi_;\*jﬁ
que consiste del PE { X3, X3, X3}; Fy que consiste del PE { . .0
Y1, Y2}i y Fg que consiste: del PE { 2y, 23, 23} (desde el o
ultimo al primero, respectivamente), los PE son conectados;
por las cargas de conexién. Como un ejemplo, en la figura I.1" .
la conexién del Fy x; al Fy y; es la carga de conexién wiz
(la conexién de x; a yp), la carga de- conexlén guarda la. oo
informacién. El1 valor de la carga de’ conexxon a -menudo es:
determinado por un procedimiento de aprendlzaje en: la: red
neuronal (aunque a veces son predefinidas y. escrltas ‘a mano
en la red). La red puede aprender ha determinar el ajuste,deg
las cargas, al hacer las operacxones de actualizacién para
cada PE Yy puede recordar - la 1nforma016n.v Hay varlas“
caracteristicas importantes ilustradas por la red. de ¥
figura I.1 y estas se aplican a todas las redes neuronales*




* Cada PE actia independientemente de todos los demds,
cada PE de salida cuenta solamente con sus entradas
constantemente disponibles de las conexiones determinadas.

* Cada PE cuenta solamente con la informacidén local, la
informacién que es proporcionada por la conexién contigua es
todo un PE que necesita ser procesado; no necesite saber el
estado de alguno otro PE donde no tenga una conexién
explicita.

* El gran namero de conexiones proporciona una gran
cantidad de redundancia y facilitan wuna representacién
distribuida.

Las primeras dos caracteristicas anteriores permiten que la
red neuronal opere eficientemente en paralelo. Estas
caracteristicas proporcionan redes neuronales inherentes
tolerables a fallas y cualidades generales gque es muy dificil
de obtener en tipicos sistemas computacionales. Ademids de
estas caracteristicas, por arreglo propio de las redes

neuronales, la introduccién de un proceso no lineal de los

elementos (agregando una funcién PE no 1lineal), y  la
utilizacién apropiada de los métodos de aprendizaje, las
redes pueden aprender arbitrariamente en disefios no - llneales,
este es un atributo poderoso. Hay tres situaciones prlmarlas
donde las redes neuronales son provechosas:

1.~ Situaciones donde solamente se requieren de algunas

decisiones de una masiva cantidad de datos (hablal_y‘f"

procesamiento de imagenes)

2.~ Situaciones donde disefios no llneales tlene que serﬂfﬁ7“'
automdticamente adquiridos ( valorac1ones de prestamos‘ yh

control)

3.~ Situaciones donde una éptima solucién cercana “de. un.; Eoany
problema de optimizacién combinatorial- es requerido muny}g
rapldamente (fijar el horario de las llneas aéreas y la ruta]aff

de mensajes de telecomunlca016n)

Los fundamentos de redes : neuronales _ consisten

un sentido amplio, -una red neuronal con51ste de
elementos prlnc1pa1es. ' -

1.~ Topologia, como una red neuronal se organlza en capas Y.

como estas son conectadas.

- Aprendlzaje, como. se guarda la 1nformacién en la red.

3= Recordar, como la JJmormac1on guardadaggnvla ;ed;se

recobrara.

entendimiento de la nomenclatura y una compren516n flrme deff,
‘los rudimentarios conceptos matemiticos que la describen. En
tres
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Cada uno de estos
después de discutir
funciones PE.

elementos serdn descritos en detalle
y

conexiones,

elementos de proceso,
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Capitulo 1

INTRODUCCION.

Cada red neuronal tiene por lo menos dos componentes fi51cos,:
conexiones y elementos de proceso (PE). La combinacién de -
estos dos componentes crea una red neuronal. Una . analogia
cémoda es comparar la con cualquier grafica, donde los bordes

son andlogos a las conexiones y los nodos son andlogos a los
elementos de proceso. En suma las conexiones y elementos de

proceso, las funciones de - compuertas y . modelos. .de i -
entrada/sallda son también elementos bésicos en el dlseﬂo, PR e O
implementacién y utilizacién de una red neuronal. Después de .= {
una descripcién de la terminologia, cada uno de : estos IR B E)e

elementos serdn examinados en seguida.

- TERNINOLOGIA.

. |

La terminologia de- redes neuronales es varlada,' se utlllzara

la figura 1.1 para introducir 1la termmologia que sq;f_fkj

utlllzara para la expec1flca016n de una“ red. R

Yy y2 Vg yp->;:
;"1W11W12 W1a Wip |

Xn Wn1 Wn2 Wna Wnp

(a

W
= A ,F ‘
k182 Bar o fkn) = A X

Figura 1 1 Utilizada para la explicacion de la terminologna*n
de redes ’

W21 Waa Wes W2p




l.1.1.~ VECTOREB DE BNTRADA b 4 BALIDA.

Los vectores de Entrada y Salida seran denotados por el
subindice de una letra mayiscula del principio del alfabeto.

Los vectores de entrada serdn denotados como:
Ax= (a1, ag2,...8kpn) k= 1,2,.., M
y el vector de salida como:
(bk1, bkz,...bkp); K =1,2,.0., m,

Los elementos de proceso en una capa seran denotados por la

misma variable del subindice. La coleccién de PEs en una capa

forman un vector y estos vectores serd&n denotados por una
letra mayidscula del final del alfabeto. En la mayoria de

casos, tres capas de PEs bastaran. Se denota la capa de
entrada de un PEs como:

Fx = (Xl) Xz,...,xn)

donde cada xj vrecibe wuna entrada de los componentes
correspondlentes del vector de entrada ayj. La préxima capa
de PEs serd el Fy, despues el Fp PEs (si esta capa es
necesaria). La dimensién de estas capas depende ‘en 'su

utilizacién. Para la red de la figura 1.1, por ejemplo, la oo

segunda capa de la red es la capa de salida, tanto el numero~uvl
de F,, tiene que ser igual a la dimensidn del vector de

salida. En esta ocasién, se denota a la capa de sallda como.vﬁ

= (Yll Y2l"Yp)

donde cada elemento Y4 son correlacionado con. los elementos jf

de BkJ .

Se guardan las cargas de conexién en una matrlz de cargas. La~,” i
matriz de carga sera denotada por letras mayusculas de la = .
mitad del alfabeto, tal como U, V, y W. Para el e]emplo de la = i
flgura 1.1, esta red neuronal de dos capas requlete de una»'
matriz de carga totalmente conectada la capa n de Pyg a la .
capa p de F la matriz muestra la coleccién completa ‘de

cargas entre Fx Yy Fy, donde la carga wllj ‘es’ la .carga de

os

elementos j detff

conexién de los elemeéntos i de Fx, Xi,
Fy, Yj. :

Una red Neuronal no puede operar a menos que tenga datos. 
Algunas redes neuronales requieren solamente de " vectores

individuales y otras requieren de vectores pares.,Notefque 1a
dimensién del vector de entrada no es necesarlamente 1aamisma
que el vector de salida. Cuando una. red solamente trabaja con
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vectores individuales, es una red autoasociativa.
red trabaja con vectores pares es heteroasociativa

Cuando una

Una de las claves de cuando aplicar una red neuronal es
determinar que tienen que representar los vectores. Por
ejemplo, en el reconocimiento del habla hay varios tipos
diferentes de caracteristicas que puede ser empleadas,
incluso el cédigo lineal del coeficiente de prediccién, el
espectro de Fourier, el histograma de cruce de compuertas (o
umbrales), correlacién de valores cruzados, y muchos otros.
La seleccidn apropiada y representacién de estas
caracteristica pueden afectar grandemente la ejecucién de 1la
red,

En algunas ocasiones la representacién de las caracteristicas
como la formacién de un vector es limitado por el tipo de
proceso que la red neuronal puede hacer. Unas redes pueden
solamente procesar datos binarios, tal como la red Hopfield,
la teoria binaria de la resonancia adaptable y el estado del
cerebro en una caja. Otras pueden procesar datos de valores
reales tal como 1la backpropagatlon y cuantificacién de
vectores de aprendizaje, crear la mejor coleccidn posxble de
caracteristica y representar apropladamente estas
caracteristica es el primer paso hacia el éxito de alquna red
neuronal sollcltada.

l1.1.2.~ CONBXIONBB.

Una red neuronal es equivalente a una.
(grafica), Un diagrama que tiene bordes

nodos PES que permiten que la
una direccién

(conexiones) :

la sefal por los nodos.
las conexiones sirven para un solo propéslto,
direccién del flu;o de la informacién.

conexién W a la capa Fy. La red neuronal ampliada de

representacién grafica. incluye una ‘carga por cada hotde~ ,f"
(conexién) que modula la cantidad de sefial de sallda que €s o

pasada al nodo (PE) bajo la conexién adyacente. ‘Para ‘mayo

sencillez, el doble papel de las conexiones seré empleado.f&

En-una conexién ambos definen el flujo de la 1nformacién ‘por .
la red y modulan la cantldad de lnformacién a pasar através”
de los PEs.
Las cargas de. conexxon se ajustan durante ‘un proceso de~
aprendlzaje que captura la informacién. Las cargas
conexién que tienen un valor positivo es una conexlénAfde
excitacién, con valores negativos es- de inh1b1c16n.‘ﬂfona
carga de conexién que tiene un valor de cero es 1lo mlsmo*que
no tener una conexién presente..Por ser permitido solal

un subestado de toda conexién p051ble que tlene valoresfff
cero. ‘ « g

gréflca cont1nua~ s
‘entre .
informacién fluya solamente en .
(la direccién denotada por la flecha), la-
informacién fluye en un diagrama por los bordes y° es tomada '
Dentro de la representacién. gréafica, -

determlnan da i
Como ‘un_ ejemplo, en’ oo e
la fiqura 1.1 1la informacién fluye de la. capa Fy por la




Es a menudo deseable que para cada PE se tenga un valor
interno parcial (valor minimo & de umbral), la parte (a) de
la figura 1.2 muestra el PE Y4 con tres conexiones de Fy {
w1, Wz, W3} y un valor parc1af Conviene considerar este
valor parcial como una conexién extraordlnarla Wo Que emana
del Fy Xg, con el agregado que Xg es siempre igual a 1, como
muestra la parte (b). ©Esta representacién matematica
equivalente simplifica muchas discusiones. Por lo que este
método de representar el valor parcial (minimo) sera
intrinsecamente empleado,

Figura 1.2 Representacion de los elementos de proceso (PE).

(a) Muestra un PE con tres conexiones y unvaior ©, e
(b) Contiene tres conexiones y ol valor © j es remplazado RN

con XO

1.1, 3.- ELEMENTOS DE PROCESO.

El elemento de proceso (PE) es la porcién de 1la red neuronal*. R N
donde se hace todo el calculo. La figura 1.2 ilustra la .
mayoria de los tipos comunes de PE.. Un PE puede tener{ S
conexiones de entrada, como es el caso cuando el PE es una =
capa de entrada y recibe solamente  valores  del
fcorrespondlente componente del modelo de entrada, 0 puede R
tener varias cargas de conexién, como es el caso: del PBy =~ . ¢
mostrado en la figura 1.1, donde hay una conexién de cada Py

a cada Fy. Cada PE toma la informacién que ha sido ‘enviada

ba]o sus “determinadas conexiones y produce. un solo valor de -
salida, Hay dos importantes cualidades que un PE tiene _qu’e‘\v"'?,i :

poseer:
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1.~ El PEs requiere solamente informacién local. Toda la
informacién necesaria para que un PE produzca unh valor de
salida esta presente en las entradas y residen dentro del PE,
ningun otro valor de informacidén es requerido en la red.

2.~ E1l PEs produce solamente valores de salida. Este
valor de salida es propagado bajo las conexiones del PE
emisor a otro PE receptor, o servira como una salida de la
red.

Estas dos cualidades permiten que las redes neuronales operen
en paralelo. Como fue hecho <con las conexiones, la
clasificacién del valor del PE se refiere su etiqueta a un
sinénimo. Por ejemplo, el elemento j del Fy en la figura 1.1
es y§ y el valor del PE es también Yy-

Hay varios mecanismos para calcular la salida de un elemento
procesado. El1 valor de salida del PE mostrado en la figura
1.2(b), Y§, es una funcién de salida de la capa anterior, Fy

= X = (X1, %3,+..,%pn) Y las cargas de Fy a Y4 (wl ’
W2jre++.Wpy). Matemiticamente, la salida de es%e P% esta en
funcidén de sus entradas y sus cargas,

yy = F(X, Wy) S (1-1)

En seguida tres ejemplo de funciones de actualizacidn.

1.1.3.,1.- COMBINACION LINEAL.

La mayoria de las operaciones realizadas en la computacién:
comin ejecuta un PE por una combinacién lineal (producto’
punto) del valor de entrada X con la carga determinado de la
conexidén Wi posiblemente seguido ‘por una operacién ‘nho.
lineal. Para el PE de la figura 1.2(b), la salida Yy, es

calculada de la ecuacién.

Yy = f(gOXi wij) = £(X e _Wj)‘ : :(.i,_-2?'4"

donde W4 (wlj, w23,....wn3) y £ es una de las func1ones PE";
no llneales descritas en 1la seccién 1.2. El producto punto’fi*
actualizado tiene la misma calidad apelada esta es intrinseca
a su calculo. Usando la relacién Ak ¢ Wy = cos(Ak,W )HAkMW Il

Se ve que es mas grande el producto punto (asumiendo unos

largos y fijos Ak y W4 3)+ los dos vectores son muy seme]antes.'
Por lo tanto, el producto punto ‘puede 'ser visto como unav

medida semejante.
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1.1.3.2.~ CONEXIONES DE VARIACION MEDIA.

En algunas ocasiones un PE tendrd dos conexiones

interconectandas a PEs en vez de una, como muestra la figura
103.

Figura 1.3 Ejemplo de conexiones de variaclén media. | e

Utiliza una de estas conexiones dobles que permitir poner una,fT
de las conexiones limitantes que representan la media de-una .= ..
~ clase y la otra, la variacién de la clasel. En este caso, el e
valor de salida del PE depende de las entradas" Y. las.'dos = o o0
conexiones colocadas; estas son, ~y-[—‘F(X VJ,W% ' donde las b

conexiones medias son representadas . por
W2gjresee,Wnj) Y las conexiones de variacién :b’j = 3
vzj,...,vj) para el PE y+. Con este esquema, la sallda de Y4
es” calculada de la diferencia entre la entrada X y la’ media
Wy, dividido por la variacién Vs ,,1a cantidad - resultant alo
cuadrado, y pasa este valor por una ‘funcién Gaussiana. no

lineal (PE) que producird el valor flnal de la salida com
sigue:

1 Robinson A., M. Nlranjan, and F. Fa1151de (1988), e e B
; "Genera1121ng the Nodes of the Error Propagation Network", ' .
1 .

| Cambridge Unlver51ty Engineerlng Department Technical Report
_ CUEDIF INENG/TR 25, , o

], L ‘ 10‘_‘_
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donde la funcién Gaussiana no lineal es:
g(x) = exp ( -x2 / 2) (1-4)

Note que es posible quitar las dos conexiones en una red de
variacién media, si la variacién es conocida y estacionaria,
dividida por la variaciéon del proceso anterior de la red

neurcnal, la seccidén 1.2.5 describe la funcién Gaussiana no
lineal (PE) a detalle.

1.1.3.3.~ CONEXIONES MINIMAS/MAXIMAS.

Otro uso menos comin de conexiones dobles es asignar uno de -

los vectores limitadores, es decir V4, tiene el minimo limite
para la clase y el otro vector W4, tiene el mdximo limite
para la misma clase. Medir la cantidad del modelo de entrada
que cae dentro (del resultado) de los limites que produciré
un valor minimo & méximo de activacién?. La figura 1.4

ilustra esta nocidn por una representacién gréflca para los
limites minimos y maximos.

valor del componente

j;)‘;‘:,
dimension

Figura 14 Representacion graflca de los imites maximos y minlmos*" o

2 Simpson P. (1991), "Fuzzy min=- max C1a551flcatlon w1th )
Neural Networks", Heurlstlc vol 4, No.;7, pp. 1~9, =
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El eje de las ordenadas de la grafica representa los valores
minimos y maximos de cada elemento del vector y el eje de las
abscisas de la grafica representa la dimensién del espacio
clasificado. Se compara el modelo de entrada X con el limite
de la clase, la cantidad de diferencia entre el limite de la
clase, V4§ y Wy, Y X es mostrada en la region sombreada la
media de ‘esta regidén sombreada produce el valor de activacién
Yje

Refiriendonos otra vez a la figura 1.4, note que el maximo Wy
es el punto mdxima permitido en la clase j y el limite minimo
V4 es el punto minimo permitido en la clase j. Medir el grado
enh que X no cae entre Vi y W4 es realizado por la cantidad de
la medida relativa de que R cae fuera de la clase j. Una
medida que fue propuesta por (Simpson 1990) y utilizada por
(Kosko, 1990)2, la fuzzy medida de la cresta baja del riso,
que resulté en la ecuacién:

yj = (1 - cresta superior (X, Wj)) (1 -~ cresta baja) ‘(145)

Cuando y‘ = 1, X es situada completamente dentro de ‘los
limites mMinimos/méximos. Cuando y4 = 0, X cae completamente

fuera de los limites minimos/méximos. Cuando 0 < 'y4 < 1, el
valor describe el grado que X cae entre los 1imites‘v\>

minimos/méximos.

2.- FUNCIONES DE LOS ELEMENTOS DE PROCESO (PE).

Las funciones PE, también se refirieren como funciones de . -
activacién o funciones de aplastamiento, Un PE traza un
posible dominio infinito a un rango preespecificado. Aunque -
el namero de posibles funciones PE es infinito, ‘cinco son

regularmente empleadas por la mayoria de redes. neuronaleS°

1.- Funcién Lineal.
2.~ Funcién Escalon.
3.~ Funcién Rampa.

4.~ Funcién Sigmoide.
5,~ Funcidn Gaussiana.

Con la excepcidén de la funcién lineal, todas estas funcionesfz .fk
introducen una dinadmica no lineal en 1a red para determlnado'i'
valor de salida dentro de un rango fijo. Se describe

brevemente cada funcién PE y se muestran en las partes (a)_3  ,,.,,

(e) de la flqura 1.5.
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Figus 1 § Funciones de s elementos de proceso (PE). ' ) '
{e)Lineal, - (b)Escaion, (c)Ramps
{d) Symotde, {¢) Goussions, ’ ‘ SO e e { i
1.2,1.~ FUNCION LINEAL. _ ‘-r ol e T id:.
‘ o e
La funcién lineal (figura 1,5(a)) produce una sallda 1mea1“~j'f"f’?i -
modulada de la entrada x como es descrlto por la- ecuac1on' e e TR
f£(x) = , T (1-6)1 et

donde x esta en el ‘rango de los nimeros reales y a es un

escalar positivo. Si a = 1, es equlvalente a qultar 1a,ﬂ7“ o
funcién PE completamente. ' :

1.2.2.- FUNCION EBCALON.

La funcién de escalon (fig. 1.5(b)) produce solamente dos
valores, B y 0. Si la entrada a la funcién PE x es lgual 0
mayor a un valor O predefinido, entonces la fun016n de;,
escalon produce el valor B; de otra manera produce el valor“

-3, donde B y 0 son escalares p051t1vos. Matematlcamente sefi
descrlbe esta funcién como:

B six>=0
f(x) = R
-0 si x <0

13



Tipicamente, la funcién de escalon PE, produce un valor
binario en respuesta al signo de la entrada, emite +1 si X es
positiva y 0 si no lo es. Para las asignaciones B = 1, § =

0, y 6 = 0, la funcién de paso se hace una funcidn de paso
binario:

1 six>=0
f(x) = . (1-8)
0 de otra manera

gue es comin a redes neuronales tal como la red neuronal
Hopfield y la memoria asociativa bidireccional. Una variacién
pequefa de la ecuacibén 8 es la funcién bipolar PE:

1 six>0 ‘ :
f£(x) = (1-9) ?
-1 de otra manera , ‘

que reemplaza el valor de salida 0 con un -1. En sistemas de :
recompensa por golpe se utiliza tal como la asociativa !
recompensa por penalizacién3, el valor negativo es utilizado e
para asegurar los cambios, mientras no haya un -0 deseado.

1.2.,3,~ FUNCION mpno

La funcién de rampa (fig. 1.5(c)), es una comb1nac16n de lasig~j:~
funciones lineal y de escalon. La funcién de rampa PE, colo; 8
limites superiores e inferiores para el valor que. la func16n*‘%,, :
produce y permite una respuesta lineal entre- ‘los llmltes.v.;,;_
Este punto de saturacién es simétrico alrededor del origen 'y

es discontinuo en los puntos de saturaclén. La func16n de‘7“
rampa se define como:

T L e
£(x) =| t s <t e

donde P es el valor de saturacién para la funcién, Y los@t

puntos x = 1T y X = -1 es donde la dlscontlmudad en‘"f"(':i‘('

existe.

3 Barto A. (1985), "Learnlng y Statlcal Comparatlon of Self-
Intersted Neuron-Like Computlng Units", Human Neuroblol Vol-
4, pp. 229-256. . '

g

e T



1.2.4.~ FUNCION SIGMOIDE.

La funcién sigmoide (fig. 1.5(d)), es una versioén continua de
la funcién de rampa. La funcién sigmoide (en forma de "g"),
es una funcién limitada, monétona, una funcién no decreciente
que proporciona un grado no lineal de respuesta dentro de un
rango predefinido.

La mayoria de funciones sigmoide son las

fun01ones
logisticas:

f(x) =1/ 1+ "X (1-11)

donde a > 0 (usualmente o = 1), gque proporciona un valor de

salida de 0 a 1. Esta funcién es familiar en estadistica
(como la funcién Gaussiana de distribucién), en quimica

(describe las reacciones cataliticas), y en sociologia P
(describir el crecimiento de la poblacién (humana)). Note gque ’
una relacidén entre 1-11 y 1-8 existe, cuando ¢ = «w en (l=
11), el declive de la funcidén sigmoide entre 0 y 1 se hace
infinitamente empinado y en efeCto, se forma la funcién de
escalon descrita por la ecuacién (1~8). Dos alternativas a la
logistica funcién sigmoide es la tangente hlperbolica. '

f(x) = tanh(x) (1 12)
en los rangos de -1 a 1,

y aumentando la proporcién-,del (R T
cuadrado de los rangos: S LA '

X2 / 1+ x2 six>0

£(x) = | (i3 o
0 de otra manera. S e

en los rangos de 0 a 1.

1.2.5.~ FUNCION GAUSIANA.

La funcién Gaussiana (fig. 1. S(e)), es una funcxén radlalu;“j
(simetria del origen), que requlere de un valor de: variacién =
v > 0 para formar la funcidn Gaussiana. - En unas. redes' se
utiliza la funcién Gaussiana en conjuncién con una. coleccién”
de dobles conexiones como lo describe:la ecuacioén (1= 3), 'y en

otras ocasiones la variacién es predeflnlda (Specht 1990)'
En esta oca516n, la func16n PE es:

£ (x) =’exp( -x? | v) (1 14\;

donde X es la media y Vv es la variacién predeflnlda.vf
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1.3.~- COMO APRENDEN LAS REDES NEURONALES.

La mayoria de las cualidades de las redes neuronales se
refieren a su habilidad de aprender. Aprender, en este
contexto, es definido como un cambio en el valor de las
cargas de conexidén que resulta en la captura de 1la
informacién que puede més tarde ser recordada. Varlos
procedimientos estén disponibles para cambiar el valor de las
cargas de conexién. Después de presentar una termlnologia,
ocho métodos de aprendizaje serdn descritos. Para continuar
con la discusién, el algoritmo de aprendizaje serd descrito
en notacién de modo punto (como notacién opuesta a un
vector). En suma, el algoritmo del aprendizaje, serd descrito

como una ecuacién de tiempo discreto (opuesta a una de tiempo

continuo). La ecuacién de tiempo discreto es méds accesible a
simulaciones de computadoras digitales.

1.3.1.- APRENDIZAJE SUPERVISADO VERSUS NO SUPERVISADO.

Todos los métodos de aprendizaje pueden ser clasificados en
dos categorias: aprendizaje supervisado y no supervmsado. El

aprendizaje supervisado es un proceso que incorpora un.

maestro externo y/o informacién global. El1 algoritmo del
aprendizaje supervisado se discutira en la seccién siguiente
1ncluye la correccibébn de errores de aprendlzaje, refuerzo del
aprendizaje, aprendizaje stochastic, y sistemas de hardwired.

Ejemplos de aprendizaje supervisado incluyen el decidir

cuando detener el aprender, decidir cuénto tiempo y con qué
frecuencia presentar cada asociacién para el aprendizaje y
suplir la ejecucién de informacién (error). El aprendizaje

supervisado es clasificado en dos subcategorias: Aprendizajeay
estructural y temporal El aprendlzaje estructural se refiere '

a encontrar la mejor relacidén p051b1e de entrada/salida para
cada individual modelo de parejas. Ejemplos de aprendizaje
estructural incluyen modelos iguales a y clasificacién de

modelos. La mayoria de algoritmos de aprendizaje discutldosv.¥5"

en las paginas siguientes se enfocan en al aprendizaje

-estructural. El1 aprendizaje temporal se refiere a capturar '
una serie de modelos necesarios para lograr ' resultados .
finales. En el aprendizaje temporal, la respuesta actual de .
la red es dependiente de las entradas 'y reSpuestdsf'
anteriores. En el aprendizaje estructural, no hay tal -
dependencia. Ejemplos de aprendizaje temporal - 1ncluyen la ' 0o
pred10016n y el control. El algoritmo del . refuerzo del
aprendizaje sera discutido con un ejemplo de un procedimlento ;;:EJ

de aprendizaje temporal.

El aprendizaje no supervisado, tamblen es referldo como una g
auto-organizacién, es un proceso que no incorpora. un maestro. .

externo y contando solamente con la informacién local durante

todo el proceso de aprendizaje. El aprendizaje no supervisado"
organiza los datos presentes y descubre  sus emergentesj

propiedades colect1vas. Ejemplo de aprendnzaje no supervxs o




ey

~antes. La ventaja de las redes de aprendizaje fuera de. lineaf

desafio en el porvenir de redes neuronales de computo es el'fV% |

en las secciones siguientes incluyen el aprendizaje Hebbian,
principales componentes del aprendizaje, la diferencial del
aprendizaje Hebbian, aprendizaje minimo/maximo, y el
aprendizaje competido.

1.3.2.- APRENDIZAJE FUERA DE LINEA VERSUS APRENDIZAJE EN
LINEA.

La mayoria de técnicas de aprendizaje utilizan el aprendizaje
fuera de linea. Cuando todo el modelo colocado es utilizado
para condicionar las conexiones anteriores a ser utilizadas
en la red, es llamado aprendizaje fuera de 1linea. Por
ejemplo, el algoritmo de aprendizaje backpropagation (vea
Seccidn 1.9.2), ajusta las conexiones en redes neuronales de
capas miltiples, pero requiere de miles de ciclos para todas
las parejas de modelos hasta que la ejecucién deseada de la \
red es alcanzada. Una vez que la red es adecuadamente
ejecutada, las cargas son limpiadas y el resultado de la red b
es utilizado para ser recordado mas tarde. Los sistemas de |
aprendizaje fuera de linea tiene el requisito intrinseco que !
todos los modelos tienen que ser residentes para recordarlos, A
tales requisito no permiten tener nuevos modelos incorporados A
automdticamente en la red. La mayoria de estos nuevos modelos.

tienen que ser agregados a la coleccién entera de modelos y ' L
una reconversién de la red tiene que ser realizada. : IR

No todas las redes neuronales realizan aprendizaje fuera de;\(y
linea. Algunas redes pueden agreqgar informacién nueva "en la . -
e]ecu016n" no destructiva. Si un modelo nuevo: necesita ser» ;»,;,
incorporar en las conexiones de la red, puede - hacerse ..
inmediatamente sin alguna pérdida de informacidn guardada

es gue usualmente propor01onan soluciones superiores . - PR S R
problemas dificiles tales como clasificaciones no 1ineales,;»g R R :
pero el aprendizaje en linea permite a. la red aprender. Un =

desarrollo de técnicas de aprendizaje que’ proporclonen un

alto rendimiento del aprendizaje en linea sin: costos,”
extremosos. . : ' : » :

1.4.- CORRELACIONES DE HEBBIAN.

La forma simple de ajustar los valores de las cargas de1”
conexién en una red neuronal esta basada sobre 1a’ correlacibn’”
de los valores de activacidén. Los motivos fundamentales d
ajustes por la correlacién ha sido atribuida a Donald 0. Hebb
(1949), de la hlpoteSlS del cambio eficaz en una . 51nap51s (su
habilidad de activacién o como lo simulamos en nuestras redeﬂ_
neuronales, la carga de conexién), es impulsado por una
habilidad neuronal para producir una sefial de sallda.‘
neurona A fue activada y esta activacién de A .causa una
conexién de activacién con ' una neurona B, entonceé
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.4 Anderson J., (1970), Wy Models for Memory Organlzatlo

eficacia de la conexién sinaptica entre A y B tiene que
crecer,

1.4.1.- VALORES ILIMITADOS DE LOS PE Y CARGAS.

Esta forma de aprendizaje, ahora es cominmente referido como
aprendizaje Hebbian, ha sido matemdticamente caracterizado
como la correlacidén de ajuste de cargas.

new old+ b (1-15)
W, o=y ay -
13 13 ki 9kj
donde i =1, 2,..., n, 3 =1, 2,...., p, X{ es el valor de :

los elementos i del PE en la capa Fy de una red de dos capas;
yy es el valor de los elementos j del PE Fy Y las cargas de
cOnexién entre los dos PE es Wj4. En generaf' el valor del PE o
puede estar en el rango de loS nimeros reales y las cargas : i
son 111m1tadas. Cuando el valor del PE y el valor de la
conexién son ilimitadas, estas redes neuronales de dos capas
son sensibles a la teoria lineal de sistemas. Una red
neuronal como la lineal memoria asociativa4, emplea este tlpo
de aprendizaje y analiza las salidas de estas redes con. la
teoria lineal de sistemas como una guia. El nimero  de
vectores en una red es mostrado al utilizar (1-15) con carqas
ilimitadas y las conexiones pueden ser llmltadas por la»
dimensidén de los modelos de entrada. :

1.4.2.~ VALORES PE LIHITADOB Y CARGAS ILIHITADAS. .“

Recientes, implementaciones que restrlngen el valor del PEﬁ"
y/o las cargas de (1-15) han sido ‘empleados. ‘Estas redesiulﬁfi}
(llamadas = redes Hopfleld porque. John Hopfield “habfa .
entusiasmado a personas de su potenc1al ), restrlngen el
valor del PE a un numero binario {0,1} o.un valor blpolar iy
1, +1}. Se utiliza la ecuac16n (1- 15) para estos tlpos de
correlaciones.
Estas redes de valores dlscretos tiplcamente 1nvolucran4un
forma de aprendlzaje llamado de reallmentac1on, resultand”“

i
Fi
" i

i

respuesta estable (salida).
el proceso introducidos no: linealmente
eliminando una de las 'teorias de an&llsls de
lineales que anteriormente habia 51do reallzado.,_

Using Interactlve Traces" Math Blosc1., Vol 8 pp 137
160.

5 Hopfield J. (1982), "Neural Networks and Phy31cal Syste
with Emergent Collective Computatlonal Abilities", Proc.
Acad. Sci., U.S.A., Vol. 79, pp. 2554~ 2558.‘ i
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realimentacion en el proceso de aprendizaje forma un valor
discreto, no lineal, sistemas dinamicos. Las versiones de
capas simples de esta regla de aprendizaje son descritas como
redes Hopfield y las versiones de dos capas como la memoria
asociativa Dbidireccional. Algunos de los analisis mas
recientes de estas redes fueron hechos por Amari S. que
utilizo la teoria estadistica de la neurodinamica® , mostro
que estas redes son estables. Mas tarde, Hopfield hallo un
método alternativo para comprobar la estabilidad. También, el
nimero de vectores que una red neuronal de esta forma puede
guardar es limitado.

1.4.3.~- VALORES LIMITADOS DE LOS8 PE y CARGAS LIMITADAS.

A veces ambos valores del PE y las cargas son limitados.
Estas son dos formas de tales sistemas: La primera forma es
simplemente un promedio corriente de la cantidad de
correlaciones entre dos PE. La ecuacién es:

old o R
(1 / k) (agibky + (k - 1) wJ ) - (1-16) -

que describe la media de la correlacién durante  ‘la
presentacién de los elementos k del par de modelos (Ay, Bk),‘ 
donde Ay = (aky, @kar+++s akn)i Bx = (bk1, bkz,..., bk ), Y k.
es el numero del modelo actual, k = 1;2,.., m. La mlsma
informacién que fue guardada al utilizar (1=15) -es’ guardada
al utilizar (1-16), la existencia de cargas de" conex16nf;
simplemente limita el intervalo de unldades en este caso. -

El otro ejemplo de correlacién en redes neurcnales ‘es’ 1a

ecuacién del aprendizaje con. valores llmltados PE y cargasf~.
limitadas, que es la ampllac1on del cédigo - de la ecuac16n,.ﬂi
definido por: : : s PR

new old SRR S
w, =| 1siw, =1 ‘ ‘ o=y

O-de-otra manera

Esta ecuacién asigna un valor binario a una conexién 51 el PB
en cada term1na1 de la conexlén tlenen ambos el valor de 1

&

6 Amari S. (1977), "Neural Theory of Assoc1atlon and cOncept
Formation", Biol. Cybernet, Vol. 26, pp 175 185. ‘ i
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;fue hecho por Oja E., que razonb el aprendlzaje Hebblan _ :
una llamada realimentacién que automiticamente. fuerza en. las’
cargas la extraccién del componente principal de 1os datos de:

sobre el curso del aprendizaje. La ecuacién de aprendizaje
es equivalente a hacer la operacién légica:

Sew_ (a3 M brq U v?ld (1-18)
13 = Ki K3 i3

donde n y U son las operaciones de interseccién y unién,
respectivamente. Redes neuronales que utilizan esta forma de
aprendizaje incluyen la Matriz del Aprendizaje y la memoria
asociativa Willshaw. Esta ecuacién de aprendizaje tenia una
gran cantidad de potencial. Por la codificacién de
informacién en un ventor binario (es decir, por ejemplo,
solamente 32 componentes de salida de 1 millén son puestos a
1, los otros son puestos a 0), es posible guardar una
cantidad tremenda de informacién en la red.  El problema
miente en cuanto a la creacién del cédigo necesarlo para
hacer tal almacenaje tan denso’.

1.5.- COMPONENTE PRINCIPAL DEL APRENDIZAJE.

Unas redes neuronales tienen un algoritmo de aprendizaje
disefiado para producir, de una carga dada, el componente

principal de los modelos dados de entrada. El componente“
principal de un dato dado es encontrado por prlmera vez -al.

formar la matriz de covariacion (o correlacién) de un modelo
dado y entonces encontrar el minimo. de los vectores
ortogonales de ese tramo del espacio de la matriz  de
covariac1on. Una vez que la base fija es encontrada,

combinacién lineal de la base del vector. El valor de dada

escalar en la combinacidén lineal representa 1la- “1mportan01a"ﬁ
de 1la base del vector. Es posible pensar en la ba‘ : delp

éstos presentada como una caracteristica especial del: veCtor,, o
que es utilizada para constru1r modelos.,Por lo tanto, el

un modelo de ' entrada en valores que

los modelos.

entrada.

La ecuacién utilizada por'dja‘es:

7 Helcht-Nlelsen R. (1990), Neuro COmputlng, Readlng,
MA: Addlson-Wesley
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Sew_ 31§ bks (aaki Bk gld) (1-19)
13 13 KJ ki kj 13

donde ayj son los componente i de los elementos k del modelo
de entrada Ak, i = 1, 2,.. nj bg4y son los componentes j de
los elementos k del modelo de salida By, j =1, 2,.., p; k =
1, 2,..., m}; oy B son constantes diferentes de cero.

Una variante del trabajo de Oja ha sido desarrollada por
Sanger (1989) y es descrita por la ecuacidn:

new old j
w, =w + 1k (akibkj - bkj f Y Win) (1-20)
iy ij n=1

donde las variables son semejantes a las de (1-19) con la
excepcién de las constantes diferentes de cero, el tiempo de .
decrecimiento del aprendizaje, el parametro tk. . Las
ecuaciones (1-19) y (1-20) son muy semejantes, la diferencia.

de los paréntesis es que (1- 20) incluye m&s informacién en la ;
llamada realimentacién y utiliza un valor decayente del |
aprendizaje. Ha habido muchos andlisis y aplicaciones del *
componente principal de redes. Tiene que ser notado que ambos_ :
0ja y Sanger en el componente principal de redes solamente.,.g,
extrajeron el primero componente princ1pal el "uno" y ellos_&
se limitan a redes con PE llneales. ’“

1.6.- LA DIFERENCIAL DEL hPRENDIZAJB“HBBﬁiKN;

El Aprendizaje Hebbian es extendido al capturar los Camblos ,,f
temporales que ocurre en una serie de modelos. Esta ley de -~/ . |
aprendizaje, es llamada diferencial del- aprendizaje Hebbian,,ﬁ“]::'~
ha sido independientemente derivada por Klopf (1986) en la. oo
forma de tiempo discreto y por kosko en la forma de tiempo‘_fo;
continuo, La forma general tiene algunas varlantes Y upas
semejanzas con ‘leyes de aprendlzaje “las’ - seCCLOnes“
siguientes, Otras varias combinaciones: han 31do estudiadas

mas alla de 1as presentadas aqui. SR

1.6.1.- DIFERENCIAL BASICA DEL APRBNDIZLJE HEBBIAN.

La diferencial del aprendlzaje Hebblan corre1a01ona‘ 1oé
cambios en los valores de actlvaclon del PE con. la ecuac16n. R

Wi (t+ 1)= wlj(t) + Axl(t) + AyJ (t - 1) (1 21)‘”
donde Axj = xj(t) - xj(t - 1) es la cantldad de’ varxacxén

los elementos i del PE Fy al tiempo t y ij (£ = 1) =y-

1) - yj(t = 2), es la cantldad de var1ac16n de los elemen, s
J del PE Fy a tiempo t - 1. _ -
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1,6.,2.~ APRENDIZAJE CONDUCIDO POR EL REFORZAMIENTO.

Klopf A. utilizo el caso mds general de (1-21) capturando los
cambios del PE Fy sobre el punto anterior al tiempo k vy
modulando cada cambio por el correspondiente valor de la
carga para la conexidén en una red neuronal de dos capas. La
ecuacidén Klopf es:

K
Wig(t+l) = wiy(t) f ij Za (2;g”wij(t-hH Ax;i (t=h) (1-22)

donde o(t = h) es una funcién decreciente en el tiempo que
regula la cantidad de variacién y wii(t) es el valor de la
conexidén del xi al y4 al tiempo t %lopf se refiere a los
cambios sinapticos con Axl(t - tn, h =1 2,..., k; como
conductores y los cambios postsinapticos ij(t) como el
reforzamiento: por lo tanto el nombre de€ aprendizaje
conducido por el reforzamiento.

1.6.3.~ CORRELACION COVARIANTE.

Sejnowski T. propone la correlacién covariante de los valores’
de activacién del PE en una red neuronal de ‘dos- capaS'm
utilizando la ecuacién: '

new old 3 b e "Ti*;§5fh7f o
-x - 2 -
Wi T Yyt AL Gki-oxg) (bkj YJ) J 2 ;‘(n@‘ X

donde los.  términos entre corchetes representan Clad e
covariancia, la diferencia entre el supuesto valor: (medlo) de .
activacién de los valores (xj Yy Yy+4) testados. del PE y. los*{Wp.ﬁ*g;
valores de los vectores de entrada y salida (aki 'y bkj YVipinl e
respectivamente. El pardmetro 0 < pu > 1 es la’ Ve;001dad de“:;.~*

aprendizaje. El valor testado en el PE represent” el valorf>f°f
medio del PE. o 3 ,"‘”

Sutton R. y Barto A. proponen un tlpo semejante de regla de
aprendizaje covariante, sugieren la: correlacxén ~de: ;1‘s)
valores esperados de xj; con la var1ac1on de yj como“s“
expresa en la: ecuacxén. ' E

Sew_‘olg -x..(b o  ¥ 1:   1 ;;”;.2
1j Y5  ﬂ‘l ki = ¥Y3) i '.f__vvf‘ (;7'L1§
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1.7.- E1 APRENDIZAJE COMPETIDO.

El aprendizaje competido, lo introdujo Grossberg S. vy
Malsburg C., es un método que automdticamente crea clases
para un modelo dado de entrada. El aprendizaje competido es
un procedimiento de dos pasos que une el proceso de recordar
con el proceso de aprendizaje en una red neuronal de dos
capas. En la figura 1.6 cada Fyx representa un componente del
modelo de entrada, y cada Fy representa una clase,

CadaFvaE

representa una
clase

Figura 1.6 Ejemplo de uno red de aprendizaje vcom'petido

Paso 1: Determinar la ganancia del Fy. Un modelo de entrada
Ax es pasado por las conexiones de la ‘capa de entrada Fy a la .
capa de salida Fy en un modelo con alimentacién controlada* o

utilizando la ecuacién del producto punto actualizada.

Y3 =-2 Xi ® Wij L = ,(11-2;5})‘4‘- i

donde xj son los elementos i del PE en la capa de. entrada Fx,“v‘
i=1, 2,..., n yJ son los elementos j del PE en la. capa de
salida Fy, 3§ = 2,000, P/ Y Wi son ‘los valores de: lasg
cargas e conex16n entre xi y4. Cada colec016n de:
&%gamos y+4, es un-vector
de referencia Wy = (wi4, wzj,..., Wnj) -que” representa la .
clase §. El vectdor de re eren01a W4 es cerrado en la entrada- . -
%o valor de activacieén. §i
los modelos de entrada Ay, K = 1, 2,..., 'y el vector de . .. -
referencia Wy, j = 1, 2,.... p, son normallzados a-una larga;gg
unidad EBEucli 1ana, entonces se tlene la 51gu1ente relac16n.‘[» s

conexiones gque terminan en un PE FB,

Ay que tiene que proporcionar el al
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0 <= ( Yy = Ay o Wj =i£lakiwij) <=1 (1-26)

donde el Ax es muy semejante a W4 esto es lo mids cercano al
producto punto unitario (vea la séccién 1.1.3.1). Los valores
del producto punto "y4" son utilizados como los valores
iniciales para el competidor ganador de todas las iteraciones
(vea la seccién 3.3.4): El resultado de estas iteraciones es
idéntico a buscar el PE Fy, y encontrar el PE con un largo
valor del producto punto. Utilizando la ecuacién:

E 1 si Yy > Yk bpara todo j <> k
yj = (1-27)
0 de otra manera

es posible encontrar el PE Fy, por el valor mas alto del
producto punto, 1llamado el’ PE ganador. El1 vector de
referencia asociado con el PE ganador es el vector de
referencia ganador.

Paso 2: Ajuste del valor de la conexién ganadora del PE Fy.
En el aprendizaje competido con un ajuste .dindmico del -
ganador que anteriormente se describio, hay solamente una o
carga de conexién dada que es ajustada la carga de conexidn L
del vector de referencia ganador. En la ecuacién. es .
automaticamente ajustado el vector de referencia ganador y no}¢ i
es otro que:

s O ey e
L ij  1j yj ki = ¥i3 ;“‘ - '.“"f;,

donde .a(t) no es cero, funcién decrec1ente en el tlempo. El
resultado de esta operacién es el movimiento del vector de =
| referencia hacia el vector de entrada. Sobre varios vectores =
de datos presentados (en el orden de O(n )), el vector de j
referencia se hard el centro de la agrupac1on de datoss. o

Ha habido varias variaciones de este algoritmo, pero uno de'ff,;g*
los mas 1mportantes es el mecanismo de la concien01a1. Para>j,‘k S
agregar una conciencia a  cada Fy, un  Fy. es solamente“f‘;g,,f

8 Kohonen T. (1986), "Learning VectoryQuantlzatlon for ‘
Pattern Recognition", Helsinki University of Technology,
Technical Report No. tkk-a601.

1 DeSiene D. (1988) "Adding a Conscxence to cOmpetltlbe ‘  ’ ok
Learning", in Proc., Int. Conf. Neural Networks, vol l, pp.
117-124., . SHES TSR
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permitido como ganador, a si la ganancia es igualmente
probable. La ganancia igualmente probable fuerza a mejora en
ambos la calidad de la solucién y el tiempo de aprendizaje.
Redes Neuronales que emplean el aprendlzaje competldo incluye
disefios de caracteristicas de auto- organlza01on, la teoria de
la resonancia adaptable I y II.

1.8.- APRENDIZAJE MAXIMO~MINIMO.

Sistemas clasificados como Maximo~Minimo utilizan un par de
vectores para cada clase (vea la seccién 1.1.3). La clase j
es representada por el PE y4 y es definido por el vector
limitador V4 (el Minimo vector) y Wy (el M&ximo vector). El
aprendizaje” Maximo - Minimo en Un sistema neuronal es
realizado por la ecuacién:

new in( old) (1 29>
= min(akj -
13 kit

para el minimo vector y

new ( gld) (1-30)
w = maXx ayi -
13 kir 45 o

para el Méaximo vector. Los puntos minimos y maximos son

tratados como un limite ©para una dada funcién . de

;calldad/transferen01a, que proporciona un - mecanismo.
facilmente ajustable y analiza las clases ex1stentes formadasf

en una red neuronal (Slmpson, 1991 y 1992)

1,9.,=- CORRECCION DE ERRORES EN EL APRENDIZAJE. .

La correccién de errores en el aprendlzaje, ajustando 1as“ 

cargas de conexién entre los. PEs en proporcién  a -la
diferencia entre el valor deseado y el calculado de. cada capa

de salida del PE. La correccién de errores de aprendizaje en -
dos capas es realizado en un disefio lineal- capturandolo entre '
los modelos de entrada y salida. La correccién de errores: de
aprendizaje en miltiples capas en un disefio no llneal pueden,ﬁ~jiH
ser capturados entre las entradas 'y - salidas. En -las
siguientes dos secciones,'cada una de estas‘técn;cas seranf,:\u‘

descritas.

1.9.1.- CORRECCION DE ERRORES EN EL unnnmzmn EN DOS capns. N

Considere la red de dos capas de la flgura 1 7, suponga quef* fff
la carga W es inicializada con un valor pequeiio aleatorlo, el

modelo de entrada Ax es pasado por la carga de conexién w,qqgg
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producird un valor dado de Fy, Y = (Y1, Y¥2,..., Yp). La
diferencia entre el valor de sdlida calculado Y y el valor de
salida deseado del modelo By es el error, se calcula el error
para cada Fy de la ecuacidn: :

84 = by - V3 (1-31)

(bt bre \ bka 1o Pip) =B

(kg Bg2 o+ B30 Bk ) = Ak
Figura 1.7 Red de dos capas para la cotreccidn de errores.

El error es utilizado para ajustar las cargas de conex16n por
la ecuacién: v

new old :
ij vlJ R ‘

donde el valor positivo de la constante a es la ve1001dad de\'”

aprendizaje. e
El fundamento para la regla de aprendlzaJe descrlta por (1-\;¢¢
31) y (1-32) es sbélido., Para darse cuenta gque ‘la. mejorﬂﬂ‘%

solucién puede ser lograda cuando todos los errores para un5gf>d‘** S

modelo dado a través de toda la salida del PE, yj, N I D
minimizado, nosotros podemos construlr el sigulente val or de.}-~ R
la funcién, . N

v ZZ (bkj -yp? o ‘1—33)

Cuando E es cero, la proyecc16n de la entrada a laﬁs llda es}
perfecta para el modelo dado. Para moverlo en .1l
opuesta a la pendiente del valor de la fun01cn co

cada movimiento para la pendiente a ‘es ,
pequeho) Repltiendo matemétlcamente, el alqorlfmv“
correccién de errores en el aprendlzaje en dos Capasr es
calculado como sigue. : '

BE"' 0

i
Ry
NC o
=
<
Al
e

-
sV
c3
'.l'
=
'-l
I
~

0 Wiy owys I7L
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(bxy -

Lo 0]

=1akiwij) akj

il

(b4 = ¥Yj)aki (1-34)

Aungue el valor de la funcidén es solamente con respecto a un
solo modelo, ha sido demostrado que el movimiento en 1la
direccién opuesta de la pendiente para cada modelo, cuando
toma el acumulado, hace un movimiento en la pendiente ruidoso
en el que todavia se logra el apropiado resultado final.

El Perceptron y el ADALINE, son dos de las prominentes redes
neuronales de las mas recientes, que emplean la correccién de
errores en el aprendizaje. Incluyendo, el estado del cerebro
en una caja gue utiliza 1la correccién de errores en el

aprendizaje en dos capas anteriormente descrito en un cédigo
de autoasociacion para una capa.

1.9.2.~ CORRECCION DE ERRORES EN EL APRENDIZAJE EN MULTIPLES
CAPAS.

; Un problema que una vez atormenté en la correccidn de errores
.- en el aprendizaje es su incapacidad de extender el
aprendizaje mids alld de una red de dos capas. Con solamente
una regla de aprendizaje para dos capas, solamente en !
trayectorias lineales puede ser conseguido. ¢Habia habido !
i varios ensayos para extender el algoritmo . de la correcc16n de
i errores en el aprendizaje en dos capas a nmltiplesfcapas,” PO
| pero el mismo problema sugiere observar: cuantos errores en .. . o
| cada capa oculta del PE son responsables del error de la capa
! de salida PE ?, utilizando la red neuronal de tres capas - de
'-ﬂ.} la figura 1.8, para explicar el problema en multlples ‘capas (-
e d
|
{
¢
|
|
{

en este caso dado en tres capas), es calculada la cantidad de |
error en cada capa oculta del PE, “yj“ tlene que 1nflu1r en‘fﬂ
el error de la capa de sallda del PE. :

Este  problema, llamado problema ‘ de, a51gnam1ento dei‘it
influencial®, fue solucionado por la realizacién de una .
funcién diferencial continua PE para_ la capa oculta
permitiendo 1la normalizacién de 1la cadena parcial de la -

; diferencial a ser utilizada para calcular los cambios de: las;7f;

i ‘cargas para alguna red. Para la red de tres capas: de la;f-“‘

i figura 1.8, el error de salida atravez de todo el F, se a

i ~ encontrado utillzando el valor de 1la fun01on."“

10 Barto A. (1984) "Slmulatlon Experlments w1th Goal—Seeklng*'f:!,
Adaptive Elements", Air Force Wright Aeronautlcal Laboratory,ﬁ“ G
Technical Report AFWAL-TR-84-1022,
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- Utilizando el mismo principio desCrito"eﬁjﬁlég

~en el valor de la funcién, -en la direccién opue

40

E=1% 3}

-, (bky = 23)? (1-35)

()

La salida del Fz, zj, es calculado utilizando la ecuacion:

p
=3

p/ 1W4 4 1-36
j TiE, YiVi] ( )

y cada Fy (la capa oculta), yj es calculado al utilizar la
ecuacién:

P
vyi = £ (§=1akhvhi) = f(rj); ri = g;laknvhi (1-37)

La funcién de la capa oculta PE es:

f(1) =1/ 1+ e"7 , : (1-:238)

_—~
(o)

-
s

T

vV X

n

y O

=~

w

T

=

e

S

i

- N

-

Figura 1.8 Correccién de errores en multi‘plgs‘r‘_cjapavs} s

anterior, hacemos los ajustes de las cargas por el m

pendiente a un minimo (donde ‘el minimo es considerad
trayectoria de la entrada '/ salida que producird una ca

8




pequefia del error total). Se ajustan las cargas de conexidn
entre el Fy y Fp utilizando la misma forma de la ecuacién de
la correccidén de errores de aprendizaje en dos capas pero
derivandola; produciendo por ello:

¢ E ¢
= (> Ei‘ (bky = 25)2)
0 Wiy 0 Wi4
= (bxjy - Zj)Yl = 83y3 . (1-39)

donde el valor positivo, de la constante de la velocidad de
aprendizaje o ha sido agregado para ajustar la cantidad de
cambios realizados con cada movimiento hacia bajo de la ;
pendlente. Los siguientes, ajustes entre las cargas de !
conexién Fy y Fy estén fundamentadas por la utilizacidn de 1la ’
normalizacidén de la parte diferencial de la cadena. ;

¢ E 0E Ovyi 01ty 0 xp

O Vai Oyi O0t1i.0x%xp 0 vpy

= g: (bki = ¥i) Yivhi f'(ri)akn (1?4o>

donde B es positivo, el valor de la constante de la velocldadf'U_i' ‘
de aprendizaje. La versién de este algoritmo para mult1ples; T
capas es comunmente referenciado como la regla de errores en : . . [
el aprendizaje backpropagation o 51mplemente backpropagatlon. AR
Utilizando la normalizacién de la cadena, podemos. ‘caleular - oot
los cambios de las cargas para un numero arbitrario de capas. .
El nimero de iteraciones que se tengan que hacer para cadav*'
modelo en los datos dados es grande, hacer esto en el
algorltmo de aprendizaje fuera de linea €s muy lento. De las
ecuaciones (1- 39) Yy (1-40), ajustando las cargas quedan como'**

new old 0 E R
vy, sy, -a , \(1741«.); :

1] 1] 2 Vi i ‘
new old ¢ B » : SER R

V. == V.' - B [ — . S (1_42) s

hi  hi vy , - ":,. ‘ ":‘ﬂ Lol

donde o y B son constantes de valores p051t1vos que regulan
la cantidad de ajustes realizados con cada mov1m1ento en la oy
~pendiente. 3
Extendiendo la backpropagatlon a la utlllza01on de conex1on s
de variacién media entre el Fy y Fy. La’ flgura 1.9 mu
una red de tres capas con variac16n media que es uha Vv
del algoritmo de la correccion de errores en. el aprend
en multlples capas. .




‘combinacién lineal de la capa oculta Gaussiana ‘uﬁilizandg,;.1a{.‘{"j'f

(bki , bk2 , bK3, .. bkg) =By

&

“T1
~N

—xr —>=

Qada
lin¢a
representa

=
=y
-

gt agar agg - agn) = Ag

Figura 1.9 Red de multiples capas con conexiones
de variacién media para la correccién de

i

de errores en ¢l aprendizaje. :

El valor de la capa oculta Fy es calculado con "_la ecuacién:

yi = a(ri); ry =hgl (Mpi = akn / vpi)?  (2=a3)

donde upj representa la fuerza media de conexi6n -entre los: I
elementos h de Fy y los elementos ‘i de Py, vpi es ‘la i o
variacién de la fuerza de conexién entre los elementos h del . i
Fy Y los elementos i del Fy v la funcién PE es la funcién
Gaussiana. T e e e
a(x) = e"X/2 ey
Los valores de salida del Fy, se forma entonces de la -

ecuacién:

e i’:mfw‘ i AR

donde Wij es la fuerza de conexién entre 1os elementos idel.
Fy y los” elementos j del Fg. El calculo de la pendiente para
c!da coleccibn de cargas produce las siguientes ecuaciones: ‘= .

o E 6E dzy By; ory

Guni Oz Oy Ory dmny

..

ey (Bk3 2 iy 9'FD Ong - mki / Vhat) (1eg8)
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et

¢ E ¢ E 0z9 CVYj ¢ry
A . A . ~ . o i

= g 1 (bkj - 23) Wij 9'(ri) (#ni - aki / Vhi®) (1-47)

j:
¢ E
— = (bkj - Zj) Yi (1-48)
0 Wiy
De estas ecuaciones, se encuentran las ecuaciones
actualizadas que son:
new old 0 E
b= z (1-49)
i i & pni
new old 0E :
vV, = K - (1-50)
hi i O Vni R
new _ old 0E L
W, = -1 - (1=51)
lj 13 a Wij L - }

donde o, B y T son constantes diferentes de cero.

El algoritmo backpropagation fue introducido por. Werbos P.,yv S
redescuvierto independientemente por Parker D. y Rumelhart R. =
y Williams R.. El algoritmo presentado aqui es una-versién - ..
simple. Hay varias variaciones en el algoritmo,: 1nc1uyendo,t

topologias alternativas de. capas mﬁltlples,. métodos * para

optimizar el numero de capas ocultas' y el nimero de PE en .
cada capa oculta y muchos masll, Aunque’ muchas, salidas quedanf S
sin resolver con el procedimiento de correcc1on de: erroresﬂenj,fj
pardmetros del aprendizaje, la existencia de un minimo. 1ocal“*,‘ﬂfn
durante el aprendlzaje, el aprendizaje es extremamente largo =

en tiempo, el namero O6ptimo y 1la conflguracibn ‘de capasA

el backpropagation, tal como un namero apropiado

ocultas, la habilidad de este método ' de aprendlzaje gue

captura automitica en un dlseﬁo no lineal, del resto tieneyﬂkf;*i

una fuerza slganlcatlva.'

11 Simpson P. (1990), Artificial Neural Systems Foundatlons,f‘*

Paradigms, Applicatlons and Implementatlon, Elmsford,
NY:Pergamon Press.

3

i b P e e e




1,10.- REFUERZO DEL APRENDIZAJE.

La idea inicial para el refuerzo del aprendizaje la introdujo
Widrow B., N. K. Gupta, y 8. Maitra. El1 Refuerzo del
aprendizaje es semejante a la correccidén de errores en el
aprendizaje en aquellas cargas que son reforzadas para
realizar las acciones apropiadas y pegandolas a una mala
accién realizada. La diferencia entre estas dos técnicas de
supervisioéon del aprendizaje es que la correccidén de errores
en el aprendizaje utiliza mas informacién especifica del
error para reunir los valores de los errores de cada capa
oculta del PE, mientras el refuerzo del aprendizaje no
utiliza informacidn especifica del error para determinar la
accién de la red. Mientras la correccién de errores en el
aprendizaje tiene un vector de los valores totales unicos que
utiliza para la correccién de errores solamente un valor es
utilizado que descrive la accién de la capa de salida durante
el reforzamiento del aprendizaje. Esta forma de aprendizaje
es ideal en situaciones donde la informacién especifica del
error no esta disponible, pero es la informacidn completa de
la accién, es tal como la prediccién y el control.

Una red neuronal de dos capas tal como la de la flgura 1.10
sirve como una buena estructura para el algoritmo del
refuerzo del aprendizaje (aunque también en redes de
miltiples  capas puede utilizarse el refuerzo = del
aprendizaje).

El desempeio de Jared
es descrito por el valor
del escalar

SALIDAS CALCULADAS l\ | |
Procedimiento

Fy de ajuste de
1 las cargas

| ENTRADAS

Flguré1 A0 Ejemplo derefuerzo del aprendizaje.

La ecuacién del refuerzo del aprendizaje es:

new old = v R e
Yj = YJ + o (T - ej) eiy (‘1—5?)

donde 1t es el valor del escalar del éxito o fracaso = . b
proporcionado por el ambiente, 03 es el valor’,'déll-jnr\uyu
reforzamiento del PE para los elementds j del Fy, ej4 es. lad?,‘i,tr“:'nf

elegibilidad canénica de la carga de los elemen os
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a los elementos j del Fy ¥ 0 < a < 1 es un valor constante de
la velocidad del aprendizaje. En la correccidn de errores en
el aprendizaje, se hace una pendiente descendente en el
espacio del error. El1 Refuerzo del aprendizaje hace una
pendiente descendente en el probable espacio. La elegibilidad
canénica de wi4 es dependiente de una previa seleccién de la
distribucién probable que sera utilizada para determinar si
el valor de salida calculado es igual al valor de salida
deseado y es definido como:

¢

ejy = ——— In g;

(1-53)
0 Wi

donde gj es la probabilidad de la igualdad de la salida
deseada y la salida calculada, definida como:

g9i = Py (¥j = bgy *> Wy, Ag)

que es leido como la probabilidad de que y4' sea igual a bys
dada la entrada Ak y el correspondiente veCtor de cargas Wj.

(1-54)

Redes nueronales que emplean el refuerzo del aprendlzaje'
incluyen al adaptable critico heuristico y la red a5001at1va -

con penallzac1on de ganancia.

1.11.~ APRENDIZAJE STOCHASTIC.

El aprendizaje Stochastic utiliza procesos

Para la red neuronal de tres capas de la figura 1. 8,
describe el procedimiento stochastlc como sigue:

1.- cambios aleatorios de los valores de salida de una capa; =k
oculta PE (la capa oculta PE utiliza una func16n de. escalon‘“

binaria).

2.- Evaluacién del

cambio utlllzando la

distribucién probablllstlca.

3.~ Después - de 'camblos’

varios

capa oculta PE y la capa de salida.

4.~ Repita los pasos 1 al 3 para cada par de modelos dadosf
~ reunidos

en los datos, entonces utilice 1los

valores.
estadisticamente para ajustar 1as cargas. v i
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cargas de conexién en una red neuronal de multlples capas.f'»

dlferencia e
resultante en la energia de la red neuronal como una -guia. Sive o
la energia después del cambio es baja se mantiene el cambio, ..
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5.- Repita los pasos 1 al 4 hasta que la ejecucién de la red
sea adecuada.

La probabilidad de aceptacién del estado de energia mas alto,
a pesar de un incremento temporal de energia, permite a la
red neuronal que escape un minimo de energia local en favor
de una energia minima mas grande. Este proceso de
aprendizaje, se fundamenta en simular un reconocimiento, es
regido por un parédmetro de temperatura que disminuye
lentamente el numero de probabllldad de aceptar un estado de
energia mas alto. La maquina Boltzmann fue la primera red
neuronal que empleo el aprendizaje stochastic. Szu H. tiene
una depuracién del procedimiento utilizando la funcién de
distribucidn Cauchy en lugar de la funcidén de distribucidn
Gaussian, que resulta en una red que converge a una soluciédn
mucho mas rapida.

1.,12.~- BISTEMAS DE HARDWIRED.

Unas redes neuronales tienen sus cargas de conexién

predeterminadas para un problema especifico. Estas cargas son’

el Hardwired y no cambia una vez que ha sido determinado. La
mayor parte de los populares sistemas de Hardwired son para
la optlmlzacion de redes neuronales. Los trabajos de
optimizacion de redes para construir un valor de la funcién

es cuando se minimiza la solucidn aun espontaneo problema de

optimizacion. Para trasladar la energia de la funcién en' las

cargas dadas y valores parciales, la red neuronal realiza una =
optimizacion en paralelo. Dados los valores: 1nlciales del.

problema, la red correra a una solu016n estable. Esta técnlca’fz_:iﬁ’ 

ha sido aplicada a una extensién ancha de problemas (Slmpson,~‘,.~
1990a), incluso para inventarios, rutas, Yy optlmlzac1on debsk.

recursos.

Otros dos tipos de Harwired de redes 1nc1uyen el flltrc"7‘

avalancha y la red neuronal probabilisticalZ. se ‘consideran

a estos sistemas como Hardwired de redes porque “los’ modelosﬂ]*'"

de datos son normalizados a unidades largas y utilizados como

cargas de conexién. A pesar de la falta de un procedimiento

adaptable del aprendizaje, cada una de estas redes neuronales
son muy poderosas en sus propios derechos.

1.13.~- REBUMEN DE PROCEDIMIENTOS DE APRBNDIZAJE.

Varios atributos de cada algorltmo de aprendizaje en redes.f:‘v

neuronales han sido descritos. La tabla 1 descrlbe seis

atributos claves de los procedimientos de aprendlzaje:i;'ff

discutidos:

12 Specht D. (1990), "Probabilistic Neural Networks" Néura177:f7f1 ”x

Networks, Vol. 3., pp. 109~ 118.
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1.- Tiempo de Aprendizaje. Cuénto tiempo lleva realizar la

técnica de aprendizaje capturando la informacién
adecuadamente (rdpido, lento, muy lento, o extremamente
lento)

2.- En linea / Fuera de Linea. Es la técnica de
aprendizaje con un algoritmo, en linea 6 fuera de linea.

3.~ Supervisado / No Supervisado. Es la técnica de
aprendizaje con un procedimiento supervisado o no
supervisado.

4.- Lineal / No Lineal. La técnica de aprendizaje capas de
capturar trayectorias no lineales.

5.- Estructural / Temporal. El algoritmo de aprendizaje en
gue se puede capturar la informacién en forma estructural,
temporal o ambas.

6.- Capacidad de Almacenaje. Es la capacidad de un buen
almacenaje de informacidén relativo al nimero de conexiones en
la red.

La informacidén proporcionada en la tabla 1 es como una guia y
no esta pensada como una descripcién precisa de las
cualidades de cada red neuronal. Para una descripcidén mas
detallada de cada algoritmo de aprendizaje para redes
neuronales, a Simpson P., Hecht-Nielsen R., o Maren A., C.
Harsten, y R. Pap. v

ALGORITMO DE APRENDIZAJE . TIEMFO DE EN-LINEA sumwr m €5TR c! cAPAnDAD De
. : APAENDZAJE FUERA DE LWEA[NOSB

APREND IZAJE HEBBIAN RAPIDO [EN-LINEA " TNO SUM] Ll'ﬂ "I?)[!'H.S- ;
COMP ONENTE PAINCIPAL DE L APRENDIZAJE 3 IIEN'IO [FUERA DE LINEA TNO SURERVIBAL nmz.\-rm.mlu.s(m NO S
DIFERENCIAL DE L APREN DIZAJE HEBBIAN . RAPIDO [EN-LINEX__~ [NOSUBEAVIBADO [LivkaL | TEWDON !I‘L‘I]‘ ER ono ;
APRENDIZAJE COMPETIDO LENTO [EN-LINEA — INOSUBERVIBADO TUNEAL - TEOTAUETUIMAL JRUERC
APRENOIZAJE MAXIMO - MINIMO RAFIDO li.'mma_uu EAVISADO -~ ING UNEALTEBTRUCTURAL TSUE o
RRGRAES EN £ APRENDIZAJE EN D05 CAPAS W [FUERA DE LINEA T8 UM m“mnnm-v oS - TBVEND
het ENEL APRENDIZAJE EN MULTIPLES CAPAS IMUYGENTG - JFUERADE UNEA [SUPPAVIBABG — INO I 4 KIL'H' )
a:ron ENTO DEL APRENDIZAJE mm Jmmmumm AL} [BUEND
APRENDIZAJE sroousnc

mmm}mmm muh.mmmmn NO
GISTEMAS DE HARDWIRED - RAFIDO UERAOE LINEA (ﬁi.ma_m

1.14.- EL RECORDAR EN REDES NEURONALES.

En la seccién anterior se acentué el almacenaje de,}:
informacién por una ancha extensién de procedlmientos de -

aprendizaje. En esta seccién, el énfasis estéd en recobrar la

informacién ya guardada en la red. Algunas de las ecua01ones;;"

del recuerdo ha sido introducir como una parte de los

procesos de aprendizaje. Otras serdn introducidas aqui por

primer vez. Las técnicas del recuerdo descritas aqui caen en:

dos categorias anchas: Recuedo sin reallmentacion Y. Recuerdo, ;‘

con realimentacién.
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1.14.1.- RECUERDO SIN REALIMENTACION.

El recuerdo sin realimentacién es realizado en redes que no
tiene conexiones de realimentacion. En la mayoria de técnicas
comunes del recordamiento sin realimentacién es la
combinacién lineal seguida por una funcién PE. ‘

= f §gl Xjiwij) (1-55)

donde la funcién f es una de las descritas en la seccién 1.2.
Para una red con alimentacién controlada que utiliza

conexiones dobles, donde una coleccidén de cargas de conexién -

W representa la media y la otra coleccién de cargas de
conexién V representan la variacién, la ecuacidén del recuerdo
es:

Yy =9 (igl (Wwig = xi / vi§)? ) - (1-56)

donde g es la funcién Gaussian PE.

Para una red sin realimentacién que utiliza conexibnes}dobles
donde dada la carga de conexidén V que representa el minimo

vector y la otra carga de conexién W representa el maximo
vector y se confina el sistema a la unidad hlpercublca, hayp

dos posxble ecuaciones del recuerdo: la primera la
ecuacién base del ‘"producto de complementos" (Slmden;,' i
1991b) . LR
y3 =[1=--—2ZX max (0, min (1, © (v4i = x{))) ]
n 1=l LR
1 n T
X [ 1 =-=—2 max (0, min (1, T (xj - wi3))) 1

n i=1

y la otro es la de productos relativos (Simpsdn;\iQSZ);f

[

+ max (0,1 - max (O, T min (1, vjl - xl))) ] (1 58)

donde Xj es el valor de la capa de entrada F % T es el valor;}{);
que regula la sensitividad de la calidad de la func;én, Yy yj~g' ”
es el valor de salida de los elementos j del F referente a
mide el grado a ‘que el modelo'?def

la figura 1.4, (1-57)
entrada Ax cae entre los Vectores méx1mos Yy ndnlm ~de
clase j, donde un valor medlo de 1 de Ax cae comp etame
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entre Vi y Wy si el mas cercano y4 esta en 0 existe la més
grande 31spar1dad entre Ay y la cfase j, con un valor de 0
significa que Ax esta completamente fuera de la clase. Note
que hay muchas otras posibles funciones gque puede ser
utilizadas aqui. También note que la relacidén entre la red
neuronal y colecciones distorsionadas es realizado cuando
cada PE es visto como una coleccién distorsionada separada.

1.14.2,~ RECUERDO CON REALIMENTACION.

Son redes que tienen conexiones de realimentacion empleando
una ecuacién de recuerdo con realimentacion de la forma:

X4 (t +1) = (1 - a) Xj(t) + B ?=l £(xji(t)) wij + agi (1~59)

donde x4 (t + 1) es el valor de los elementos j en una red
neuronaf de uha 51mple capa a tiempo t + 1, f es una funcién
monotonica no decreciente ( funcién sigmoid), o es ‘una
constante positiva que requla la cantidad de decrecimiento
del valor del PE que tiene durante un intervalo de tiempo
unitario, B es una constante positiva que regula la cantidad
de realimentacion, que los otros PE proporcionan 'a. los

elementos j y axj; es el valor constante de entrada de los

componentes i del modelo de entrada k. Una cuestién que surge

en sistemas de recuerdo con realimentacion es la establlldad.';_/
Se logra establlldad cuando en una red cesan de cambiar los~

de entradas Agx y tiene que procesarlos por un rato. Si la'red -

no es estable, no sera muy utilizada. Idealmente, las
entradas iniciales a la red neuronal con realimentacion o
representan el modelo de entrada y el estado estable que la
red alcanza representa  la proxima salida del . sistema.~ Un . -

importante teorema fue presentado por Cohen y - Grossberg -en

(1983), que comprobé esto, para una clase ancha de’ redesf_'
neuronales bajo una minima coleccién de fuerzas, la red se . -
haria estable en un periodo finito de tiempo para algunas,{
condiciones iniciales., Este teorema tratado en sistemas que - -
tienen cargas fijas, es una exten51on al teorema COhen-

Grossbery, Kosko B. mostro- que una ‘red puede aprender y
recordar al mismo tiempo y sin embargo permanece estable 3

13 Kosko B. (1990), "Unsupervised Learnln in Noise", IEEE?i 57”

Trans. Neural Networks, Vol. 1, pp 44 57, Mar.
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1.14.3.~ RESPUESTAS DE INTERPOLACION VERSBUS RESPUESTAS
PROXIMAS/CONTIGUAS.

Ademds de recordar la existencia de operaciones sin
realimentacién o realimentada, hay otro atributo importante
asociado con el recordar, a saber respuesta de salida. Hay
dos tipos de respuestas de salida en redes neuronales:
proximas & contiguas y de Interpolacién la figura 1.11
ilustra la diferencia. Suponga que la tres caras dispuestas
en pares en la figura 1.11(a) han sido guardadas en una red.
Si una entrada que es una combinacién de dos de las caras es
presentado a la red, hay dos caminos que la red puede seguir.
Si la salida es una combinacién de las dos salidas correctas
asociadas con las entradas dadas, entonces la red ha hecho
una interpolacién (figura 1.11(b)). De lo contrario, la red
puede determinar cual de las caras guardadas es la mas
cercana asociada con la entrada y responde con la salida
asociada para esa cara (figura 1.11(c)). Las redes neuronales
sin realimentacion, de modelos de maquinas son tipicamente
redes de respuesta interpolada (la backpropagatlon y la
lineal memoria asociativa). Las redes sin realimentacién de
clasificacién de modelo (cuantificacién del vector de
aprendizaje) y 1las redes de modelos de maquihas con

realimentacion (la red Hopfield Y la memoria asociativa

bidireccional) son tipicamente redes de respuesta prox1mas o
contiguas.

Asosiaciones Aimacenadas; CARAS—DISPOSICION

e D) riz | &8y
6 I:> Triste (A,85)
g [:> Enojado (Aé ,Bs)k

Recuerdo con !ntergolac

Responde con ung mtcrpolaclon de todos log valores almaccados

[ Felizmente Eno;ado
_ (Proyeccién)

Rcspondc con ¢l mas cercano de todos los valores elmaccnados

o [> Enojado

Figura 1.1 Ejemplo de respuestas de
interpol'aclén.y proximasfcontiguas.
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1.15,~ SISTEMAS DINAMICOS NEURONALES.

Describimos los sistemas dindmicos neurohales por un sistena
diferencial de primer orden o ecuaciones diferenciales que
dirigen las evoluciones en el tiempo, de las activaciones
neuronales o potencial de la membrana. Las diferentes
ecuaciones diferenciales que gobiernan los sistemas dindmicos
sinapticos. Para los campos Fy y Fy, denotamos las ecuaciones
diferenciales de activacidén como:

X3 = g1(Fx,Fy,...) (1-60)
Xn = In(Fx,Fype.) (1-61)
Yi = hy(Fy,Fy,...) (1-62)
Yp = hp(Fx:pr---) (1-63)

o, en notacién vectorial,

X

g (Fy Fyoeoo) " (164
Y

h (Fy,Fy, ... (1~65)

nu

donde xj Y yj denotan respectivamente el tiempo de activacién
en las funciones de las 1 neuronas en Fyx Yy las j neuronas en
Los razonamientos de 1las funciones g y h tamblen

1¥cluyen informacién sinaptica y de entrada. No inCluimos el
tiempo como una variable independiente. Como un resultado, .en

la teoria de sistemas din&micos, los modelos de redes

neuronales se clasifican como sistemas dlnémlcos autonomos.~"
Los sistemas din&micos no auténomos pueden permitir el cambio :

en la activacién x; dependiendo, dicen, de adicionarle t2

Sistemas auténomos son usualmente mis faciles de anallzar  -
gue los sistemas no auténomos. El1 tiempo juega un papel F

especial en la dinamica neuronal: el tiempo es "rapido"

nivel neuronal. En sistemas neuronales de mamiferos, las,iv.~~
fluctuaciones de la membrana ocurren al  nivel de

milisegundos. En Hardware o inplementac1ones computac1onales
de redes neuronales, las fluctuaciones neuronales pueden en

principlo ocurrir al nivel de nanosegundos, En contraste, el
tiempo es "lento" al nivel sinaptico. En sistemas neuronaleS““
de mamiferos, las fluctuaciones sinapticas ocurren al nivel =
de segundos o minutos. Pensamos mas r&pido de lo queif;

aprendemos, Note la ausencia del tlempo ‘en’ la derivada de

segundo orden (aceleracién) y la derivada parcial en (1- 60) F
(1~65) . Esto representa una distincién entre modelos de redes

neuronales y los modelos clédsicos "modelos neuronales" ‘donde
a menudo las ecuaciones diferenciales dan un mayor detalle,

las  nultivariables describen la  forma de neuronas i

individuales o se comportan como la sinapsis,
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1.15.1.~ DECLARACION DEL ESPACIO NEURONAL.
Definimos el espacio de los sistemas dinamicos neuronales a
tiempo t con los instantdneos vectores de activacién:

(X ()40 %pn(t)) (1-66)
(Yp(8), .o yp(t)) (1-67)

X(t)
Y(t)

Por comodidad, a veces identificaremos los grupos topologicos
o campos Fy y Fy con la declaracién de sus respectivos
vectores de activacién X y Y. El declarar el espacio del
vector para el campo Fy en el espacio real extendido RR
(afadiendo infinito p051t1vo y negatlvo) Semejantemente RP
es el espacio declarado de F La declaracién total del
espacio o juntar el sistema din mlco neuronal es el producto
del espacio RP x RP. Un punto especifico en el espacio x
declarado es una foto de toda la conducta neuronal. Un indice .
del tiempo en la curva define una trayectoria en el espacio
declarado. Una trayectoria describe el tiempo de evolucién de
las activaciones en la red. Podemos concatenar los campos Fy o
y Fy en un solo campo mas grande Fg = [Fx'3 Fyl, el campo o
auméntado. Entonces se declara el espacio en”la red que :
corresponde a la dimensién mas alta del vector en el espacio ;
RPMP, En la terminologia de Kohonen [1988), este aumento AR
convierte una red heteroasociativa en una red autoasocmatlva
Tenemos que usar esta formal equivalencia con cuidado.
Justamente como los nGmeros 4 y 1+1+1+1 son formalmente
equivalentes pero tienen diferentes propiedades de calculo,ﬁ“

la concatenacién de campos puede tener. diferentes calculos, = -
métricos u'. otras propledades Por- . ejemplo, métrlcos o
clasificaciones cercanas-proximas a. menudo ~degradan' en . . -
dimensiones mas altas. (Ejemplo del efecto dependiente de la
dimensién: el volumen de la unidad Euclidiana- hlperesferlca;ﬁy_,»
crece arriba de la quinta dimensién, dlsmlnuye para
dimensi6nes mas altas), cuando los campo Fy. y FY poseen otraSg,kw_xa,»
estructuras topologicas de conect1v1dad, su’ concatena016n seg! e
hace adn menos plausible. :

1.15.2.- SENALES QUE DECLARAN EL ESPACIO coMo uxpnncunzco.']uhLﬁw‘“

Observemos la seﬁal que declaramos s(x) del campo Fx a tiempoiV~
t. B8(x) denota las sefiales de n vectores emltldos por laslje,m
neuronas en Fg. . . S ;

S(X(E))= (5, (xa () .-, sz(xh‘__(t)")‘v)“_ : ',"‘}J,(‘lir-‘_:ﬁgf).;

Si denota la senal de la func1on de las 1 neuronas en el
campo Fyg. Diferentes neuronas ' puede - tener - diferentes
caracteristlcas de sefiales no llneales.,Para una- notac16n as
sencilla omitimos el indice superlor en la 1dentif1cacién el
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campo. Por lo tanto Si(xi) Yy 84 (y ) denotan respectivamente
las sefiales de las funciones de {as i neuronas en el campo Fg
y las sefales de las funciones de las j neuronas en el campo
Fy. La sefial que declara el espacio de Fy consiste de todas
1as sefial declaradas. El limite de la sefial significa que la
sefial declara el espacio en una dimensién n hipercubica.

Anderson [1983] se refiere a este como "el cerebro declarado
en una caja". En el especial pero caso comin donde la sefial
lleva valores en un intervalo unitario de [0,1], la sefial que
declara el espacio es igual a la unidad hipercubica b LU
(0,1}, En general nosotros podemos adaptar y traducir la
sefial para que la unidad hipercubica sea igual a la sefial que
declara el espacio de la red. Entonces el cubo del producto

1n x IP define la sefial que declara el espacio de los dos .

campo en la red {Fy,Fy} vy IMP define la seflal que declara el
espacio de la concatenacién de los campos en la red [Fy 3
Fy]. En redes neuronales estables con realimentacion. El
punto de equilibrio tiende a ocurrir cerca del vértice 2® del
cubo. La sefial monotonica de la funcién produce un extremo
efecto que tiende a amplificar la realimentacion. Hopfield y
Tank [1985] explotaron esta propiedad cuando construyeron
redes para solucionar problemas de optimizacidén,. en
particular en problemas de vendedores de viajes: En: los
capi»ulos 2 y 3 del volumen de [Kosko, 1991] aplica esta
técnica de optimizacidén en el procesamiento - de imadgenes. La

unidad hlpecublca IM y por lo tanto la sefal binaria’ declara\”

el espacio, también define el poder del fuzzy colocando F(2R)

en los n elementos, el colocar todos los subconjuntos fuzzy.lg‘»fﬂ
del conjunto X = {X1,...,%p} de n elémentos xj, un multivalor =

o colocar un fuzzy A correspondlente a un punto en m, Las Lo
coordenadas de A indican el grado a que el elemento Xj .
pertenece a la coleccién A, la capac1dad del valor de Xqo
(unidad fuzzy). Tanto en el usual’ subconjunto 20 de X que~,fff%
corresponde al vértice 2B del cubo de la unidad ;. Por lo
tanto - geométricamente  muchas neuronas 'y célculos fuzzy;;:fﬂﬁﬁ
coinciden. Una aplicacién comtn de este isomorfismo es .la -
deteccién de la interpretacién de las: caracteristxcas delr &;L

valor de la sefial 8(xj(t)) como el grado ‘de: la calldad delp'»'

elemento xj en las caracteristicas dadas en A a- tlempo
el grado a que un modelo- probado de entrada’ pertenece‘
clase "i" del modelo. Colecciones inflnitas,

fuzzy de Rn

M

tales como. RN,
también contienen subconjuntos fuzzy la base de ‘la:; func16nf
radial define un campo - receptivo esférlco un subconjuntq

1'" v
::L3.
b
T




1.15.3.~ ACTIVACIONES NEURONALES EN EL TERMINO DE MEMORIA
CORTA.

El término de memoria corta (8MT) en modelos de redes ?
neurocnales como la declaracién de los vectores de activacién ‘
X y ¥. Los modelos o la forma de la onda es persistente, sin
embargo breve, entre las activaciones due representan
acontecimientos (8MT), fendmenos puramente psicolégicos.
Usualmente olvidamos en materia de segundos un nombre nuevo o
numero de teléfono cuando nos encontramos a varias personas
en una convencién o fiesta. Esto provee informales evidencias
de que los modelos de activacién compiten para el almacenaje
en BMT. En la sinapsis se codifica en el termino de memoria LS
larga (LTM) la informacién de modelos. Otra conjetura SR
interesante en redes neuronales es el dormir. El suefio puede
permitir "ganar" 8MT a los modelos de activacién que son i
cargados bajamente en LTM. Altos niveles (hormonales) al - ;
despertar pueden favorecer concurrentes modelos de activacién . S R
SMT en la codificacién de procesos competidos: Al 1evantarse, S »“1 :
aumenta el aprendizaje. La alta sensibilidad de nuestro dia v
invade nuestros suefios de noche, Fisiologia y. psicologia, . - j
carne y espiritu, juntas cuando identificamos  modelos =~ o @
neuronales de activacién con SMT. El potencial de la membrana»ﬂ’jj'%ugj
4
i

provee una versién moderna de la gl&ndula pine 1 de
Descartes, que el naturallsta del siglo dleclslete crey
juntar mente y cuerpo. Podemos “también -
activaciones neuronales con la- modalidad de sentldos. Los’
modelos de activacién pueden representar modelos auditivos
olfatorio, tactiles o visuales. 0 pueden representar 1 .
velocidad de contraccidén de los misculo en el sistema. motor.x
Esta generalidad figurativa es unlflcadora Yo refuerza la
teorfa de redes neuronales. Los - campo. neuronales ‘de’
activacién, el poten01al de la membrana, componen el lenguaje-*“*
comlin del cerebro, un lenguaje adaptable que integr i
sistema sensorial, motor y actividades cognoscitlvas. Las
fluctuaciones de campos nheuronales pueden proveer el fenbmano
de la dindmica en el pensamiento. ,
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Capitulo 2

Arquitecturas y Modelos de
Redes Neuronalés Alt ficia le

INTRODUCCION.

La clasificacién de bloques para la construccién de redes
neuronales es conocido como ‘la topologia, la -cual - se
desarrolla de los vectores, conexiones Yy funciones PE
(elementos de proceso) que han sido descritos, las capas de

PEs son interconectadas por las conexiones de ‘las cargas.
Después de introducir la terminologia, se describirdn seis

comunes topologias de redes neuronales.

1.~ TERMINOLOGIA.

2,1.1.- CAPAS.

i

'Las redes neuronales son organlzadas en capas de Pll.}Dentroff17*“ '
una capa, los PEs son semejante en dos. cosas., 1), Las. -

conexiones que alimenta la capa de PES son de la’ m;sma;*”’ '

fuente: por ejemplo, el PE en la capa Fy de la Flgura‘z;}Ag

todas reciben sus entradas del vector de- entrada y el
la capa Fy recibe sus entradas desde el Fx. 2) E
capa util!z

en el centro y fuera del centro.'

| ©1.bie b, -, bip) =Bk

x1fwyy Wy Wi . Wp
W21 Wep Wag . Wop.

@ wn1wn2 wna ..wnp & W
Ex ‘ iyv. k

TSI T

(ak1,ak2 8a, "akn)’“Ak v _‘
Figura 2.1 Red donde las dos capas catén totalment-: interconectadaa S
y su matriz de cargas, PR EX
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a la misma dindmica de actualizacién, pbr ejemplo,;
todos los PB utilizan el mismo tipo de valores de conexione5~
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2.1.2.,- CONEXIONES INTRACAPAS VERSUS INTERCAPAS.

Hay dos tipos de conexiones que una red neuronal emplea: las
conexiones de Intracapas Yy conexiones de Intercapas., Las
conexiones Intracapas ("intra" del latin '"dentro"),  son
conexiones entre PEs en la misma capa. Conexiones intercapas
("inter" del 1latin "entre"), son conexiones entre PEs en
capas diferentes. Es posible tener redes neuronales que
consisten de uno o ambos, tipos de conexiones..

2.1.3.- REDES CON  REALIMENTACION  VERBUS REDES 8IN

REALIMENTACION.

Cuando una red tiene conexiones que alimentan la informacién
solamente en una direccién (entrada a salida), sin alguna
ruta de realimenta016n, es una red sin realimentacién (o
lineal). Si la red tiene alguna ruta de realimentacién, donde
se define la realimentacién como alguna ruta por la que la

red permite que un mismo PE sea v1sitado dos veces, entonces.

es una red con realimentacién.

= ENTRADA EN EBTRELLA, BALIDA EN BBTRELLA Y EL ADBLINE.

Las dos redes sencillas son la entrada en estrella v la
salida en estrella. La entrada en estrella (figura 2 2(a)),}iﬂﬁ

es la minima codificacién para esta red, es un ‘ejemplo

sencillo de un procedimiento de codlflcacién para la entrada . - -

en estrella que llevaria al vector Ax = (&3, lkz,...,lkn),'a
la normalizacién utilizando los valores de la carga Ij
("1j' W2greees wn]), como muestra la ecuacién.

Vij = aki /,g=1aki : | . fJ ﬁ“ ::s(zf}y ->f T7ﬁ‘

para toda i =1, 2,..., n.

G303 akn) ’X (‘sz% W B
Figura2.2 Topologias de' () entrada en estrella,
(b) salidaen estrella i
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Lo contrario de la entrada en estrella es la salida en
estrella (figura 2.2(b)). La salida en estrella, es el disefio
del recuerdo para la red. Un vector de la salida en estrella
es generado utilizando la ecuacidn:

2i =Yyj Wi ' (2-2)

para toda i = 1, 2,..., p, donde las cargas son determinadas
de (2-1) o de algin algoritmoc de aprendizaje descrito en el
capitulo 1. El ADALINE! tiene la mismo topologia que 1la
entrada en estrella (figura 2.2(a)), pero las cargas Vs son
ajustadas al utilizar el algoritmo de la minima media al
cuadrado (LM8). En la estructura de la adaptacién de la sefial
procesada, una topologia semejante con la misma funcionalidad
a que es referida como el filtro de la respuesta finita a un '
impulso (FIR). Las aplicaciones del filtro (FIR) son en la i
cancelacién del ruido, cancelacién del eco,  adaptacién de 2
antenas y en control son numerosas. ‘

2.3.- REDES DE CAPAS SIMPLES: AUTOABOCIACION, OPTIHIZACION Y j
CONTRASTE EN EL INCREMENTO. : o \ P

Mas allda de las redes de entrada en estrella, salida' en

estrella, las minimas redes neuronales:  son las redes de SRR
intraconexiones de capas simples, La figura 2.3 muestra la . - = i
topologia de una red neuronal de una capa que conSLSte de n‘;*v?w“‘
Fy. ‘

N
PN S

@1’ %2 " %ka T %kn) T A

Figura 2.8 Red de una capa ;in.tyraéb‘r',‘é"c;ta‘l:d:éi_

Las conexiones son ‘de cada Fyx a otras Fx,:que producen una
matriz de conexién con n? entradas. La red - neuronal de ca

simples acepta un vector de entrada de dlmen516n N por un
tres modos: :

1 Widrow B. y M. Hoff (1960), "Adaptive Sw1tchmg Circuits
in 1960 WESCON Conventlon Record. Part v, pp. 96~= 104
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1.~ Solo el PE de inicializacién. El vector de entrada
es utilizado para inicializar el Fy del PE y el vector de
entrada no influye después en el proceso.

2.~ E1 PE de inicializacién y su influencia es
constante. El vector de entrada es utilizado para inicializar
el Fy y la entrada queda como un valor constante, que influye
en todo el proceso.

3.~ Solamente la influencia es constante. Los PEs son
inicializados todos con ceroc Y los vectores de entrada tienen
un valor contante que influye en todo el proceso.

Las redes de una capa son utilizadas para desempefiar cuatro

tipos de procesos: terminacién de un vector, alejamiento de
ruido, optimizacién y contraste en el incremento. Las dos
primeras operaciones son realizadas por la codificacién de
vectores autoasociativos y tipicamente utilizan el vector de
entrada para la inicializacién solamente. Las redes de

optimizacién son sistemas dindmicos que se estabilizan en un

estado que representa una solucién a un problema de
optimizacion y tipicamente wutilizan 1las entradas de
inicializacién del PE e influencia constante. Las redes de
contraste en el incremento utilizan los vectores de entrada
para un PE solamente de inicializacién y puede operar de tal
modo que con el tiempo solamente un PE permanece activo, Cada
una de estas redes neuronales de una capa son descrltas a mas
detalle en los sigquientes parrafos. :

2.3.1.- TERMINACION DE UN VECTOR.

Se realiza la terminacién de un vector en la red de una capa,,',
presentando un vector inicial parcial y dependlendo de 1lo que;,fi
falte la red lo completara. Por ejemplo, suponga una red de.
una solo capa que guarda imdgenes de caras humanas. ‘8ila o
mitad de una cara es presentada a la red como su. estado:::;;y
inicial, la red completara la mitad de la cara. perdlda y la ’

salida sera una cara completa,

2.3.2.~ ALEJAMIENTO DEL RUIDO.

La cancelacién del ruido es semejante a la term1nac16n de un,‘”

vector que es completado, se desea liberar del ruldo la
respuesta de un vector ‘corrompido  por. rU1do.ff“
Fundamentalmente no hay diferencia entre alejamiento de ruldow

y terminacién de un vector. La diferencia. ‘tiende a:
enteramente operacional. Para el anterior e]emplo, ‘

presenta una imagen enturbiada o manchada a la red, la. salida”

seria una imagen limpia. Una red neuronal de una 51mple ‘capa

disefiada para la terminacidén de un vector Yy la cancelaciéng
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del ruido 1ncluye la discreta red Hopfleld2 el estado del
cerebro en una caja, y la éptima memoria asociativa lineal.

2.3,3.,~ OPTIMIZACION NEURONAL.

Uno de los mayores usos predomlnantes de redes neuronhales es
la optlmlzac1on neuronal3, la optimizacién es una técnica
para solucionar un problema colocandolo en una ecuacién
matemdtica esto es, cuando se maximiza o minimiza, se
soluciona el problema. Ejemplos tipicos de un problema de
optimizacién por una técnica de aproximacién incluyen el
(registro de recorridos (itinerarios), y colocacién de
recurso). La optimizacién neuronal por aproximacién calcula
la optimizacidén del problema en forma de una funcidén de
activacién que describe la dinamica de un sistema neuronal.
La dinédmica de la red es tal que siempre buscard un estado
estable cuando la funcién de activacién este a un minimo,
entonces la red automdticamente encontrard una solucién. Las
entradas de la red son su estado inicial y los valores
finales del PE representan los parémetros de una solucién,

2.3.4.~ CONTRASTE EN EL INCREMENTO.

El contraste en el incremento en redes neuronalesn.dé‘ una

simple capa es logrado al utilizar conexiones de valores en .
Las conex1ones del: centro son . o
> 0) para“uVﬁ
toda 1 = 1,2,..., n) esto permite que el valor de activacién
Las conexxones'g,; T
contiguas negativas (- w11 R e
as {

el centro y fuera del centro.
por si mismas conexiones p051t1vas (w =6 (6
de un vector crezca por la realimentacién.
fuera del centro son conexiones
- B (B> 0) para todo i no igual a j), estas compiten con

conexiones en el centro. La competencia entre los: ‘valores ‘de

activacién positivos en el centro y los. negativos fuera del . = |

La redeslf, G
neuronales de contraste en el incremento son de dos formas°,;”_;?,
son -
(flgurav

centro se refieren como una competencia dinamica.-

conexiones locales y conexiones globales.. 'si los. Py
solamente conectados a algunos PEs - colindantes
2.4(a)), el resultado es una competlclén ‘local
resulta en varios valores

que puede

través de la capa Fy

(£igura
producird un solo ganador. 5

24 4(b))l 1a

2 Hodfiel J. (1982), "Neural Networks and Phy51ca1 System
with Emergent Collective Coputational. Abilltles" Proc.
Acad. SCI. U.S.A., Vol., 79, pp. 2554-2559. . = '
3 Holfield J, and Tank (1985),'"Neura1 Computation of SR
Decisions in Optimization Problems" BlOl Cybernet, Vol 2y

pp. 141- -152,
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) J ) o) . Los valores en
Sl Aol Al el centro son
todas las 4%

X0 X5) Fx

X
R
@1+ Ao kg g+ B) = Ay
(a

Los valores en
el centro son
todas las +

Fx

—

(@q + ago - ak?b)' By 1 Ayp) = Ay

Figura 2.4 Red de contraste en el incremento.
' (a) de conexiones locales

(b) conexiones globales

2.4.- REDES DE DOS CAPAS: HETEROABOCIACION Y CLABIFiCACION.

Las redes neuronales de dos capas consiste de una capa de n
elementos Fyg todos interconectadas a una capa de p elementos
Fy, como muestra la figura 2.5. Las conexiones .de"!;',*_jag‘!‘_‘y
forman la matriz de cargas W de n x p, donde la entrada: w_ig

representa la carga para la conexién de los elementos i d&
Fg, X4, a los elementos j de Fy, :y‘;.‘;}ia‘y tres tipos comunes
dc: ‘disefios iguales a los que
no tienen realimentacién, disefios iguales a‘ los ‘de
realimentacién y disefios de clasificacién sin realimentacién.

de redes neuronales de dos cap

(B) e
Figura 2.6 Redes de dos capas: (a) sin F'?Q‘iﬁieﬁ@:‘"d.'dh,- i

(b) conrealimentacién y (c) de clasificacién
sinrealimentacion G

48




Ry |

de entrada/sallda a estos PEs, basta que ellos sean s1empre_

2.4.1- DISENOS IGUALES A LOS QUE NO TIENEN REALIMENTACION.

Las redes neuronales de dos capas sin realimentacidn,
proyectdn los vectores de entrada Ax a los correspondientes
vectores de salida Bg, k = 1, 2,..,m, La red de la fiqura
2.5(a) 1ilustra esta topologia, la red acepta el vector de
entrada Ax y produce un vector de salida Y = (Y3, Ya2r+++/¥p),
la red calcula la mejor salida, dando a Ax como la entrag
Una proyeccién oOptimo entre las entradas y las salida,
producird la respuesta correcta Bx cuando se introduce Ay a
la red.

La mayoria de redes de dos capas son implicadas en la
localizacién de la proyeccidén 6ptima entre 1los pares de
vectores4 (Ak,Bk), pero hay otras redes de dos capas sin
realimentacidén que también trabajan con proyecciones no
lineales para extender los vectores de entrada incluyendo
combinaciones multiplicativas de las entradas originales.

2.4.2.~ DISENOS8 IGUALES A LOS REALIHENTADOB. E
Una red de dos capas igual a las reallmentadas, Se muestra en
la figura 2.5(b), acepta entradas de una u otra capa de la
red, las capas Fx O Fy vy produce la salida para la otra capa.
2.4.3.~ DISENOS DE CLASIFICACION SIN REALIMENTACION.

Una red de clasificacién, es mostrada en la figura 2. S(c),

proyecta un vector de entrada Ax a una clase p, representando
cada clase como un separado Fy que reduce la tarea de:

clasificacién del vector elegido del Fy ‘que mejorara - 1a."ﬂﬁﬁi5~5’

clasificacién de dos capas utilizan la competicién dlnamlca,r”i’“?f’
de las conexiones globales en el centro Y fuera del centrouj‘*’s

b

respuesta del vector de entrada. La mayoria de sistemas ' dey,x}*?,W
|

para hacer la clasificacidn. !

2.5.- REDES DE CAPAS uunupms, nmznonsocncmn v runczouss”f’
DE APROXIMACION. e

Una red de capas Multlples tlene mas: de dos capas, :
posiblemente muchas m&s, un esquema general ‘de una red de .. -
capas Miltiples es mostrada en la figura 2.6, donde ha' una»~-'V~i~n
capa de entrada Fy, una capa oculta L de F (Y;, ¥g e G
Yy una capa final de sallda, Fg. La capa ; es llamada capa

oculta porgue no hay conexiones directas entre los vectores;

4 Windrow B. and R. Winter (1988), "Neural Nets for Adaptlve
Filtering and Adaptive Pattern Recognltlon“ IEEE Computer
May., pp. 25-39, ; : :
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accesados por otra coleccién de PEs tal como los de entrada y
salida. Aunque la figura 2.6 muestra solamente una capa la
siguiente, es posible tener conexiones que pasen por alto
capas, estos conecta la entrada con la sallda, o estos
conectan PEs dentro de la misma capa. El beneficio de agregar
estos PEsS no es totalmente entendido, pero muchas
aplicaciones emplean estos tipos de topologias.

[ SALIDAS CALCULADAS |

| ENTRADAS |

Figura 2.6 Red con capas ocultas

Se utilizan redes de capas Mﬁltiplesven, 1a“clasificacién;f
disefios iguales a y funciones de aprox1macibn; 'Agregando*». v
continuamente una funcién diferencial PE, tal como " una’

funcién gaussiana o 51gm01de, es posible que la red aprenda
préacticamente cualquler proyeccién no 11nea1 a un “grado
deseado de exactitud5,

El mecanismo que permite tal disefio complejo no es entendido :
totalmente para cada tipo de red de Miltiples capas, pero: enp :
general la red partlciona el espacio de entrada en regiones'y
proyecta las regiones particionadas al siguiente ‘espacio que .

es realizado por el 51gu1ente conjunto de conexiones : a. la

siguiente capa de  PEs, que eventualmente produce wuna
respuesta de salida. Esta salida permite decidir hacer: unaffffﬂ"
clasificacién muy compleja de regiones vy problemas de o
combinacién de dibujos, asi como aplicaciones que requxerenf‘ =

funciones de aprox1ma016n.

Varios estudios tiene que dlrlglrse a cmando trdbajar con.g”
redes neuronales de capas Miltiples. aCuéntas capas son’ .
suficientes para un problema° aCuantos PEs. son necesarias enf{‘,‘ﬁ

5 White H. (1989), "Learnin in Neural Networks. A Statlcal
Perspectlve", Neural COmputatlon, Vol. 1, pp. 425- 464. .
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cada capa oculta? ¢Cuantos datos se necesitan para una
adecuada proyeccidon de la capa de entrada a la capa de
salida? Como un ejemplo, varios investigadores han
comprobado que tres capas son suficientes para hacer alguna
proyeccién no lineal (con la excepcién de algunos remotos
casos patolégicos), a un grado deseado de exactitud solamente
con una capa oculta. Aunque esto es un resultado importante,
todavia no indica el numero apropiado de capas ocultas, o si
la misma solucién puede ser obtenida con mas capas, pero
menos capas ocultas y conexiones globales. Hay varios caminos
en que las redes de multiples capas pueden tener sus cargas
de conexién para ajustar vectores aprendidos, la técnica mas
popular es el algoritmo backpropagation y sus muchas

variantes, otras redes de miltiples capas incluyen la

neocognitron, la red neuronal probabilistica, la méquina
Boltzmann y la maquina Cauchy.

2.6.~- REDES DE CONEXIONES ALEATORIAS.

Las redes de conexiones aleatorias, son redes que tienen
cargas de conexidén que aleatoriamente son a51gnadas dentro
una extensién especifica. Unas redes de conexiones aleatorias
tiene conexiones de valores binarios. Cuando una carga de
conexién es iguala a cero es equivalente a que no exista una

conexidén presente, conexiones de valores binarios aleato:idsh
crean escasamente conexiones de redes. Las redes de.

conexiones aleatorias son utilizadas de tres formas.

1.~ Cargas Iniciales.~- Los valores iniciales de 1las

conexiones para la red preferentemente estdn formados por’ R
valores aleatorios dentro de una extensién predeflnlda. Esta. -

técnica es ampllamente utilizada en sistemas de aprendlzaje
de correccidén de errores.

2.- Procesamiento de vectores.- Un conjunto fljo de -

conexiones aleatorias de valores binarios son colocados entref'

las primeras dos capas de una red neuronal de multlples capas

como un vector procesado. Tales conexiones aleatorias pueden':
ser utilizadas para 1ncrementar la dimensién del espacio que

es utilizado en la proyeccién en una efectiva mejoria de ‘la.

capacidad del vector. En esta propuesta es plonero el

PerceptronS.

3.- Inteligencia aleatoria - estudios reciéntés‘de redes; ;
neuronales emplean una gran cantidad de esfuerzos en analizar
sistemas de conexiones aleatorias de valores binarios. 'El -

modelo del cerebro como una red neuronal de conexiones
aleatorias impulsa esta investigacién, estas cargas fl]aS/

6 Rosenblatt F. (1962), "Principles of Neurodynamics",
Washlngton, D.C.: Spartan Books.

51




son sistemas no adaptables gque han sido estudiados
extensamente por Amari (1971) y Rozonoer (1969).

2.7.~ EL ADALINE Y MADALINE.

: Una caracteristica importante de una red neuronal es que
, puede "aprender". Una vez que se tiene un programa de red
i neuronal (tal como los que se daran mas tarde). Usted 1lo
' "ensefla", no escribird un nuevo programa para cada huevo
problema, utilizard el mismo programa de red heuronal y lo
ensefiard a solucionar nuevos problemas.

El bloque b&sico para la construccién de toda red neuronal es
el Adaptable Combinador Lineal mostrado en la figura 2.7 y
descrito por la ecuacién 2.3, El1 Adaptable Combinador Lineal
combina entradas (las x) en una operacién lineal y adapta sus
cargas (las w). El Adaptable Combinador Linear no es una red
neuronal, es solamente un bloquear para su construccién.

5 salida = g_oxiwi + Wp (2-3) i

(o

1 L 25

i \

« WA .

; w b salidas | ’
4 « -

i 2 N ;
1 o

N

e
y \Wn R

! n N

, X W vector de ST i e

veotor de carges ‘resp‘ucslt_a‘dcscada‘ R

' entradas ' i

; Figura 2.7 Arquitectura del Adaptable Combmador Iineal

i : , (Adaline).

|

El Adaptable Combinador L:Lnear ‘multiplica cada entrada porgﬁ
cada carga y suma los resultados para alcanzar la sallda. En
1 la implementacidn se utiliza un solo ciclo for, ‘como muestraj

el listado 2.1. Si la salida es incorrecta, ‘se; camblan 1as~g

s2



cargas hasta que es correcta. La red neuronal "aprende" por
este cambio de cargas, o es "ensefiada". La sumatoria en la
parte baja derecha de la figura 2.7 muestra el camino por
donde puede regresa el error y cambiar las cargas para
producir una respuesta correcta.

short calculate_net(net, N, w, X)
: short *net, w[], X%[1];

: { short i;

*net = 0;

for(i=0; i<N<1; i++) {
*net = *net + w[i])*x[1];
} ;
} /* Fin de calculate net #*/

/* Fin del archivo */

Listado 2.1

Se utiliza el Adaptable Combinador Linear para hacer una Co
sencilla red neuronal, el Adaptable Combinador lineal o
; Adaline mostrado en la figura 2.8. El1 Adaline ‘es  un

clasificador lineal. Que puede separar datos solo en linea = i
recta. ' : C !

i
| 1 Salida |
X Lineal ; s
2 b }
e R T \
| X3 *I:1* Bﬁkﬁa s f
1 I)mpgmnvo (+1 l) :
i
| Xn Compuenas ‘ »
|
S error

_:é Igoritmo LMS; ¢

Respuesté Deseada .~
2.8 Red nuronai con el Adaline.

La figura 2.9 da un ejemplo de este”tipokdézdaﬁds,;Supbhaij
que mnide la altura y peso de dos grupos de atleta
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profesionales, tal como los futbolistas y los jockeyes de las
carreras de caballos, entonces en los planos, suponiendo que
los futbolistas estdn en una &rea de la grafica (el grupo -1)
Yy los jockeyes en otra (el grupo +1), puede dibujase una sola
linea recta separando los dos grupos.

A

SSOX" clase —1
800 T~ C@ o Co
250
200 T~
150 T~

100 "”"OCX@O
5O - clase +1
o N

T 1T 1T 1N T )

60 6468 72 76 80 84 88

linea de separacién

Figura 2.9 E]emplo'de separacion de datos del Adallné;

Se pueden alimentar estos puntos de datos “en: un Adallne y

aprendera coémo separarlos. Entonces. pueden darse al Adalinej;
nuevos datos y nos dird si los puntos describen un. futbolista .
o un jockey. Las entradas al Adaline (las X). es la coleccibn)ﬂf

de puntos (altura y peso) y la salida
jockey 6 -1 futbolista, cada ‘entrada (altur
vector de entrada, el vector de: entrada es ul
este caso tiene tres elementos-

El Adallne contiene dos . nuevos térmlno
dispositivo de compuertas 'y el algoritmo
aprendizaije. El dispositivo de compuertas_lleva ‘
producto de las entradas y cargas, para los limites ri
de esta suma se utiliza el,siqno‘de.la*fﬁhbiéh,
es menor que 1, la salida es -1, en caso contrario.
es +1. El listado 2.2 muestra una subrutina ‘que " ut111
signo de la funcién del dlsp051t1vo de compuertav:}*




short calculate_output(net)

short net;

{ short result;
result = 1;
if(net < 0) result = -1;

return(result);

{ /* Fin de calculate_output */

/* Fin del archivo */

Listado 2.2

El segundo término nuevo es el algoritmo o=-LMS8 (la minima
media al cuadrado), o ley del aprendizaje. Este describe cémo
cambian los valor de las cargas hasta que se producen las
respuestas correctas. Del o-LM8, el Adaline toma las
entradas, las multiplica por las cargas y sumas estos

productos para producir un total. La salidavbinaria es +1-

para total = 0 y -1 para total < 0.

Si la salida binaria no es igual a la salida deseada, las
cargas tienen que adaptarse, cada carga cambia por un factor‘

"Aw" (ecuacién 2.5), La "n" es una constante que controla la

estabilidad y velocidad de adaptac1on y tienen que estar = - .
entre 0.1 y 1.0. La ecuaciébn 2.6 muestra los sxgulentes_:3¢ o
puntos, donde las Aw cambian las'w. El listado 2,3 muestra =
una subrutina que realiza ambas ecuaciones 2.5 y 2:6.- NéteseQ':,
que es un simple cédigo el que realiza la: tarea del

aprendizaje humano.

total = § (XiVi + o — (2-4)
i=1 © L el

Awj = mnxj (objetivo - totél) para i ; 0, (3 5{ 

Wi = ‘wi+ Awi‘para‘i=o, n :

short train_weights(target, net eta, w, X N)
short target, net wil, x[], N,_
{ short delta w, i;
for (i=0; i<N+1; i++) { : :
delta_w eta*x[l]*(target-net),
W[i] wli] + delta_ w;

non

} /% F1n de traln welghts */
/* Fin del archivo */

‘Liqtldo 2.3 -

De dénde se obtienen las cargas? Orlglnalmente, las’c
pueden ser algunos nimeros porque los adaptadores produ01r
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las respuestas correctas, Las cargas anteriores forman el
vector de cargas, otro arreglo con el mismo nimero de
elementos como el vector de entrada.
El proceso de aprendizaje consiste de alimentar entradas en
el Adaline y calcular la salida utilizando los listado 2.1 y
2.2. Si la salida es incorrecta, adaptarda las cargas
utilizadas, el listado 2.3 y vuelve al principio, la figura
2.10 muestra esta idea utilizando un pseudocodigo.

adjusting = 1;
while(ad|usting) {
ad|usting = 0;
for (I=0; 1 < # tamano del veclor de ontrada; |+ -+ {

lee ol voctor de entrada " y la salida deseada

calcula e} total utlizando el listado 2.1
caicuia ia salida con ei llstado 2.2

It (salida) =saiida deseada) {

madifica las cargas utilizando ol listade 2.3
ad|usting=1;

)
}
)

Flgura 2,10 Seudecodigo para la construccién dsi Adaline,

Se puede utilizar el Adaline para hacer otra red_heuronal, La
rado

Mdltiple Adaptacién de Elementos Lineales o Madaline most
en la figura 2.11.

o
‘ T‘— —JAND. .OR.MAgoalAwa :

Leyde Ap:éndizaje :
| Madaline1 | ¥+ | .
Entradas y Cargas T S Respupsﬁ'vdgjsc?qa' Sy
Figura 2.11 Ar%uitectufa del Multiple Adaptador |

de Elementos lineales (Madaline), -
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El Madaline puede solucionar problemas donde los datos no |

pueden ser separados linealmente tal como muestra la figura
2.12,

+ Linea de Separacién

300

250

2104

O 00

! i % i -
70 75 80 85 Altura en Pulgadas
Figura 2,12 Ejemplo de separacion de datos del Madaline.

Esta es una grafica de las alturas y pesos de futbolistasﬂ*;‘,'r“:”'_
profesional (+1) y Jjugadores de basketbol (~1). Este no es ==
tan facil como los futbolistas y jockeyes, la separacién no
es lineal, no obstante, el Madaline "aprende" esta - linea-;'

curva cuando se dan los datos.

El Madaline de la flgura 2.11 es - una red neuronal de dos”

capas. La primera capa contiene el limite riguroso  del - R

adaline (+1 0 -1) y la segqunda capa es un: simple. elementof R
légico fijo. Cada Adaline de la primera ‘capa - utiliza los;’]z..f** i
listados 2.1 y 2.2 para producir una salida binaria. La
salida binaria pasa a un convertidor final de la. decisién que -

hace una decisién AND, OR, o de- HAYORIA., El" llstado
muestra cémo hacer estos tres tipos de decxsiones. il

short madaline output(outputs, choxce, A)
short A, outputs[], \
char choice;

{-int i,
minus = 0;
plus = 0; |
short result = -1;

Listado 2.4
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/* Metodo AND */
if (choice == 'a' || choice == 'A') {
result = 1;
for (i=0; i<A, i++)
if (outputs{i] == =-1)
result = ~1;

/* Metodo OR */

if (choice == 'o' || choice == '0') {
for(i=0; i<A, 1++)
if (ouputs[i] == 1)
result = 1;
}
/* Metodo de MAYORIA */
if (choice == 'm! ll choice == 'M') {
for(i=0; i<A; 1i++) { ‘
if(output(i) plus++;

[

= )
if(output{i] == -1) minust++;

i

if (plus > minus) result = 1;
return(result);

} /* Fin de madaline output */
/* Fin del archivo */

Listado 2.4 (COntinuucién)

i
H

i

,

1

t

1
i
T
i

El Madaline mostrado (flgura 2.11) utillza el Madallne 1 en f' i
vez de la ley de aprendlzaje 6 el o=LNB (hay tres dlferenteaA“'

leyes de. aprendizaje del Madaline, pero solamente

discutira el Madaline 1.). El Madaline 1 conSJ.ste de dost,'p
paso, Primero, dar los datos al Madaline, y. si la- ‘salida es ' .-
correcta no es adaptada. Segundo, si la salida es 1ncorrecta,l_j',ifn-
es adaptada (utilizando el listado 2.3), del Adaline cuya - i
salida +1 &6 =1 difiere con la respuesta flnal y cuyo total‘ ‘

(ecuac16n 2, 4) es cerrada ao.

Suponga que tiene un Madallne con tres Adallnes y se. reallzaf1‘~u
una decisién de MAYORIA, si la primera salida- tiene que .ser . -
+1 y el Adaline dos produjo un -1, utilizando la ley a-LNs,.fg;¥*
se adapta al Adaline que produjo un -1y se obtlene un total ¢
cerrado a 0. La figura 2.13 muestra la .idea de la ley de‘ﬁ3f+

aprendizaje del Madaline 1 utlllzando un: pseudocodlgo.

58




i

adjusting = 1,
while{adjusting) {
adjusting=0,
for{i=0;i < # del ventor de entrada; i++) {
lee el vector de entra '’y la salida deseada
for(j=0; j < # de Adalines en el Madaline; j++) {
calcula el total de i’ para el Adaline 'j" utilizando el listado 2.1
calcula la calida *i* del Adaline '[* con el listado 2.2

caleula la salida del Madaline con el listado 2.5
if(salida |= objetive) {

encontra el Adaline 'k’ cuya salida | = la respuesta y

¢cuyo total es cerrado a 0

modifica las cargas para el Adaline 'k utilizando el listado 2.3
\ adjusting=1;

}

Figura 2.13 Seudocodigo para la construccion del Madaline.

Una vez que se tiene implementado el Adaline, el Madaline es
fédcil porque utiliza todos los cdalculos del Adaline. Los
(inicos términos nuevos es la creacidén de la decisién final

del listado 2.4 y la ley de aprendizaje Madaline 1 de 1la

figura 2.13.

2,7.1.~ EL PROGRAMA ADALINE.

Los listados 2.5, 2.6, 2.7, y 2.8 son programas completos ‘que

se aplican en una red neuronal Adaline y Madaline. Estosm;
programas son bastante flexibles en -su - escritura para
trabajar sin muchos  problemas en diferentes lineas de{»”,yﬁ .
comandos, interactivos, portatiles entre compiladores 'y @ -
sistemas operativos, sencillos y utilizan una cantldad minlma’

de matemdticas de punto flotante.,

El 1listado 2.5 muestra la rutina princ1pa1 para 1a redi S |

neuronal Adaline. La rutina interpreta la 1inea de comandos
y realiza las llamadas necesarias a las func1ones Adaline.n

/*

damain.c

Dwayne Phillips
Febrero 1992

Este archivo contlene el 11amado a la rutlna

principal del programa Adaline(Adaptable _
Combinador Lineal). ‘




Nota:

El arreglo de entrada x tiene N+2 elementos,

X[0] siempre es 1, entonces son 1 los N elementos,
por lo tanto los siguientes elementos son el
objetivo,

El arreglo w de cargas tiene N+1 elementos, w([O0]

esta influyendo por lo tanto son 1 los n elementos.

*/

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <malloc.h>

main(argc, argv)
int argc;
char argvi[]
{ char inputs_file[80], weights flle[BO],
FILE *inputs, *weights;

int working mode = 0,
training_. mode = 0,
1nput mode = 0,
files_ok = 1;

long *w, *x N;

if (argc < 5) {
printf ("\n\nUsage: adaline 1nputs file
weigts file ");
prlntf("51ze of vectors mode"), B
printf(*\n where mode=t (tralnlng)");
printf("\n where mode=i (input data)");
prlntf("\n where mode=w (worklng)"), ’
exlt(l), ‘
)

strcpy(lnputs file, argv(1l];
strcpy(welghts file, argv[2],

N = at01(argv[3]);

if (argv(41[0] == 't' || argv([4](0] == IT!)
training mode = 1; : e
if (argv([4]([0]) == 'i' || argv[4][0] == 'IV)
input_mode = 1; D
1f(argv(a][0] == 'w' || argv[4](0] == 'W')
working mode = 1; - G

Listado 2.5 (COntinuaciéh) i
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/* Los siguientes elementos del ventor de
entrada contienen el objetivo.

(long *) malloc((N+2) * sizeof(long)
(long *) malloc((N+1) * sizeof(long)

=
I

)i
)i

/* MODO DE ENTRADA #*/
if (input_mode) {
1f((1nputs—fopen(1nputs file, "wtb")) == "\0') {
prlntf("\n\nERROR - cannot open input
vector file\n");
exit(0);
}

else

get_straight_input_vectors(inputs, x, N),
} /* Fin del modo de entrada

/* MODO DE APRENDIZAJE */

1f(tra1n1ng mode) { :
if ( (inputs=fopen(inputs_ flle,"r+b")) ="\0") {
printf("\n\nERROR -~ cannot open 1nput
vector file\n");
file ok =
exit(0);

1f((welghts—fopen(welghts flle, Mw+b") )= '\0 ). {
printf ("\n\nERROR - connot open welghts '
vector file\n");
file ok = '

exit(0);
}
if (files_ok)

train_ the adallne(lnputs, welghts, x,_w, N),‘.‘:"x

} /* Fin de tralnlng mode. */

/* MODO DE TRABAJO */
1f(work1ng mode) {

1f ((weights = fopen(welghts flle, "r+b“ ='\0')“

printf ("\n\nERROR - canot open: welght
vector file\n");
exit(0);

else

process_new case(welghts, X, Wy N),
}y o/* Fin de worklng mode */

free(x); ‘
free(w), /* Fin del ArChIVO ‘ */

Listado 2.5 (COntinuncibn)
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La linea de comandos es:

adaline nombre del archivo de entrada

" " n de cargas
modo tamafio del vector

El modo es entrada, aprendizaje o trabajo que corresponden a
los tres pasos para utilizar una red neuronal, el "main"
utiliza la funcidén "malloc" para a51gnar el espacio para la
entrada y el arreglo de cargas.

Esto le da flexibilidad porqgue permite diferentes tamafios de
vectores para diferentes problemas. El vector no es de punto

flotante igualmente la mayor parte de las operaciones son de

enteros.

El listado 2.6 muestra las funciones que realizan el Adaline.
Las primeras tres funciones contienen los vectores de entrada
y el objetivo del usuario y los guarda en disco. Estas
funciones realizan el modo de operacidn de " entrada. Las

siguientes dos funciones despliegan las entradas y vectores:
de carga en la pantalla. Esto es Gtil para probar y entender-

qué pasa en el programa.

El listado 2.6 tiene la funcién trlin tho ldlline Esta hace.

el modo de operacién de aprendizaje y es: completamente-
implementada del psuedocodigo de la figura 2.10. La funcién . - .°
train_the_adaline llama a las siguientes cuatro funciones del '
listado 2.6 que es un loop para el vector de- entrada Yoo
pruebas para las respuestas correctas. Si las respuestas son,/ B

incorrectas, se adaptan las cargas.

/*

adaline.c

Dwayne Phillips
Febrero 1992

Las funciones de este archivo realizan el Adallnevf"  <
y la ley de aprendiZaje alfa-LMS.

Contiene:

calculate_net, calculate _output, dlsplay 1nputs,
display welghts, get straight input_ from . user, - :
get_straight input vectors, get_ target from user,~
initialize weights) process new_case,

train_the adaline, train weights.

*/

Liatlde.é.s‘

6

o e e e b i




#include <stdio.h>
/*
long get_atraight_input_vectors(inputs, x, N)
Esta funcién recibe el vector de entrada del usuario
utilizando la pantalla y el teclado.
*/
long get_atraight_input_vector(inputs, x, N)
FILE *inputs;
long x[], N;

char string[80]
int i, s;
long target;
printf("\nEnter number of input vectors >>");
gets(string)
s = atoi(string);
for (i=0; i>s; i++) {
printf("\n\tinput vector %d", 1i);
get_straight_input_from user(x, N);
display_inputs(x, N);
target = get_target from_user();
X[N+1] = target;
fwrite(x, (N+2)*sizeof(long), 1, inputs);
} /* Fin del loop sobre i */
fclose (inputs),
} /* Fin de get_straight_input_vectors */
/*
long get_ tralght input_from user(x, N)
Esta funcién recibe la longitud de los datos
de entrada del usuario por medio de la pantalla
y el teclado.
*/
long get staight_input from_ user(x, N)
long x[], N;

{ : :
char string([80]);
int aj;
int i;
int - s;
for (i=0; i<N+1; i++) x[(i) = -1;
x[0] = :

for(i= 1, i<N+1, i++) { '
prlntf("\nEnter input %d >>" i);
gets(strlng), :
= atol(strlng),
X[l] =a;

} /* Pin de get_straight_input_from;usef'*/f

Listado 2.6 (COntinuicién)
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/*

' long get_ target from user()

' Esta funcién recibe la longitud del objetivo

! del usuario por medio del teclado y la pantalla.
)

*/
long get_target_from user()

{
char string(80]
long s;
printf ("\nEnter the target >>");
gets (string) ;
s = atoi(string);
return(s);
} /* Fin de get_target from user */
/* :
void display weights(w, N)

Esta funcién despliega el vector de cargas ;
en la pantalla. ‘ o B

*/

long display_weight(w, N)
{ long w(], N;

{
! int i;
for (i=0; i<N+1; i++) {
SN if (i%15 == 0) printf("\n ";
L printf ("$101d", w[i];

} , ‘

} /* Fin de display weights */

/* | o
void display_inputs(x, N)

Esta func16n despliega en la pantalla,,tﬁ.f
el vector de entrada.

*/

. long display lnputs(x, N)
g long x[], N; ~

int i; ‘
for(i=0; i<N+1, i) { S
~ 1£(i%15 == 0) printf("\n ")

prlntf("%Gld", x[l]), '

} /* Fin de display inputs %/

Listudo 2 6 (Continuncién)




/*
long train_the_adaline(inputs, weights, x, w, N)
Esta funcién realiza el aprendizaje del Adaline.
Es un loop para todos los vectores de entrada. Si
el Adaline produce una respuesta incorrecta para
un vector, esta funcién llamara a la funcién
train_weights que ajusta las cargas. Si el Adaline
produce el resultado correcto para todos los:
vectores de entrada, entonces el aprendizaje es
completado. Si se produce un resultado incorrecto
en alguno de los vectores entonces el loop del
aprendizaje es repetido para todos los vectores.
Si después de intentarlo mucho el Adaline produce
una respuesta incorrecta entonces finaliza
la rutina.

*/

long train_the_adaline(inputs, weights, x, w, N)
FILE *inputs, *weights;
long N, x{], w[];

char string{80)

int i, 83

int  adjusting = 1,
counter 0;

long net, output, target;

float eta = 0.5;

o

initialize_weights(w, N);
printf("\nEnter number of input vectors >>")
gets(strlng),
= atoi(string);
while(adjusting) {
counter++;
adjusting =
fseek(lnputs, OL SEEK SET),
for(i=0; i<s; 1++) {
fread(x, (N+2)*sizeof(long), 1, inputs),
display_inputs(x, N);
display weights(w, N); :
calculate_net(&net N, w, X};°
output = calculate output(net);
target = x[N+1];

printf("\nnet=%1d output=%ld‘k tﬁéget#%ld"~

net, output, target);
if (output ’~ target) {
prlntf(“\noutput does not equal target
=1o) traln")

Listado 2.6»(00ntinuacion)
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train_weights (target, net, eta, w, x, N);

display_weigths(w, N);
adjustlng
} /* Fin de output != target */
} /* Fin del loop i */
if (counter > 20) {
printf ("\n\nTO0 MUCH TRAINING - quiting");
adjustig = 0;

}
} /* Fin del while adjusting */
printf ("\n\nwent throught the training cycle %d
times", counter);
fclose(inputs);
fwurite(w, (N+1)*sizeof(long), 1, weights);
fclose(weights);
} /* Fin de train_the_adaline #*/
/¥
void initialize weights(w, N)

Esta funcién inicializa los elementos del vector
de cargas w.

*/

long initialize_weights(w, N)
long w(], N;
{

int i;
for (i=0; i<N+1; i++) {
wli] = ((i+1)%4) * 10;

}
} /* Fin de initializeﬂweights */
/*
long calculate net(net, N, w, x)
Esta funcién calcula el total que es el
producto de los vectores X'y W,

X/

long calculate_net(net, N, w, X)
long *net, N, w[], x[];
{

- . long i;
*net = 0;
for (i=0; i<N+1; i++) {
*net = *net + w[i]l*x[i];
} /* Fin de calculate_net %/

Listado 2.6 (COntinuiciéh)
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/* long calculate_output(net)
Esta funcién da los valores de salida de acuerdo a
net.
output = 1 si net >= 0

output = 0 si net < O
*/
long calculate_output(net)
long net;
{

long result = 1;
if(net < 0) result = -1;
return(result);
} /* Fin de calculate_output */
*

long train_weights(target, net, eta, w, x, N)
Esta funcién ajusta las cargas del vector w.
Utiliza el algoritmo alfa LMS.

*/

long train_weights(target, net, eta, w, x, N)
long target, net, w{], x{], N
float eta;

long delta w, i;

for(i=0; i<N+1; i+4) {
delta_w = eta*x[i]*(target~-net);
wli] w(i] + delta w;

{ /* Fin de train_weights */
/*
long process new_case(weights, x, w, N)
Esta funcién procesa nuevos casos de entradas.
Es el mode de trabajo de la red neuronal.
* / . :
long process_new _case(weights, x, w, N)
FILE *weights;
long N, x(], w(];

long net, output;

fread (w, (N+1)*sizeof(long), 1, weights),
fclose(welghts),

get_ stralngt input_from user(x, N);
display_inputs(x, N);

display weights(x, N);

calculate _net(&net, N, w, X);

output = calculate_output (net) ; R
pr1ntf(("\nnet—%ld output=%1d ", net, output);
/* Fin de process mew_case */° , L

/ Fin del archivo */

Listadb 2.6 (Continuacién)
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Las siguientes funciones del listado 2.6 se parecen a los
listados 2.1, 2.2 y 2.3. Estas calculan la salida del Adaline
y adaptan los vectores de cargas, no hay ninguna dificultad
en este cédigo. La funcién final del 1listado 2.6 es
process_new_case. Este es el modo de trabajo para el Adaline,
se llama a este cuando se quiere procesar un nuevo vector de
entrada del que no se tiene una respuesta conocida. El
process_new_case utiliza la otra funcién del listado 2.6 para
obtener el nuevo vector de entrada, calcula la respuesta y la
despliega.

Crealo o no, este cédigo mistico, es lo mas parecido a un
humano, en redes neuronales. Puede "aprender" cuando un dato
es dado con su respuesta y el clasifica nuevos vectores de
datos con una misteriosa habilidad.

2.7.2.- EJEMPLO DE ADALINE. | |

La figura 2.9 anterior muestra un problema sencillo de
clasificacién que involucra futbolistas y jockeyes, La tabla
2.1 lista las alturas, pesos y la clasificacién de los datos.

Vector de | Altura | Peso | Grupo .
Entrada (+1=Jjokey
-1=futbolista)
1 72 250 -1 1 ‘ S
2 75 260 =1 - o ERT,
3 78 270 -1 DD b
4 73 260 | -1 B R IR s
5 77 280 S -1 Lk A
6 60 110 +1 e
7 61 110 RTINS | e e e
8 62 120 - , +1 o B
9 60 105 o+l |
Tabla 2.1

El primer paso es introducir los datos. . El,cbﬁaﬁab'és;‘*
adaline adi adv 3 i ’

Los archivos de nombres adi y adw pueden ser cualquier cosa
que se quiere. Tecle el programa para datos e introduz a los
9 vectores de entrada y su correspondiente ob‘etivo
Introducir las alturas en pulgadas y el peso en
dividié por 10. Esto hace que los pesos- tengan las -
magnitudes que las alturas. Si las entradas no son de
misma magnitud, entonces sus pesos. pUeden ser desorganwz

08




durante el aprendizaje. El siguiente paso es el aprendizaje.
El comando es:

adaline adi adw 3 t

El loop del programa de aprendizaje e impresién de los
resultados en la pantalla. Para este caso, el vector de
cargas es ( =21 -1840 =-664). Si utiliza estos nimeros y se
trabaja con las ecuaciones y datos de 1la tabla 2.1, se
obtendra la respuesta correcto para cada caso. El paso final
es el trabajo con nuevos datos. E1 comando es:

adaline adi adw 3 w

Teclee el programa para un nuevo vector de entrada Yy regresa
la clase (+1 6 -1) calculada. Si introducen alturas y pesos
semejantes a los de la tabla 2.1, el programa tiene que dar
una respuesta correcta. Sin embargo, con solamente 9
vectores de entrada para el aprendizalje, es probable que una
altura y @peso introducidas produzcan una respuesta
incorrecta. Los de mds vectores de entrada se utilizan para
mejorar el aprendizaje en la red. Nueve vectores de entrada
no son suficientes para un buen aprendizaje. Utilice mis
datos para un mejor resultado.

2.7.3.~ EL PROGRAMA MADALINE.

El listado 2.7 muestra la rutina principal del programa_

Madaline.

/*

madamain.c

Este archivo contiene la rutlna prlnc1pal
del programa Madaline -

Dwayne Phillips
Febrero 1992.

Notas: El1 arreglo de entradas x contlene N+2 .

elementos, x[0] es siempre 1, entonces
- son 1 los N elementos, por lo tanto

los siquientes elementos son el objetlvo...‘
El arreglo de cargas w tiene N+1 elementos -
en A, w[0] influye por lo tanto los
N elementos son 1, el arreglo de los.
totales tiene A elementos y el. arreglo de .
salida tamblén tiene A elementos.

*/
Listado 2.7
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <malloc.h>

main(argc, argv)
int argc;
char *argv(];

char choice;

char 1nputs file[80), weights file(80];
FILE *inputs, *welghts,

int files ok =

long *#*x, *x, *nets, *outs, N, A;

int i, j;

if(argec < 7) {
printf("\n\nUsage: madaline inputs_file
weights_file ");
printf("\n size_of_ vectors
#_of adallnes mode
choice_type");
printf ("\n where mode-t (tralnlng)"),
printf ("\n where mode=i (input data)");
printf("\n where mode=w (working)");
printf("\n where choice type=m (majority vote) ;
printf("\n where choice_type=o (logical OR)");

printf("\n where choice_type=a (logical" AND)"),‘

}

strepy (inputs file, argv(i];

strcpy(welghts file, argv[2];

N = atoi(argv(3]);

A = atoi(argv(4]);

if (argv([5][0) != 'i' &&
argv[5][0] != 'I' &&
argv(5](0] != 't' &&
argv[5][0] != 'T &&
argv[(5]([0] ‘w! &&
argv([5][0] !- W) :

printf ("\nERROR-Did not enter a correct mode")

exit(1l);

}

choice = argv[6][0],

if(choice != 'o' &&
choice != '0' &&
choice != 'A' §&&
choice != 'a' &&
choice != 'm' &&
choice != 'M') {

Listado 2.7 (Continuaciéh)'
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printf ("\nERROR ~ Did not enter a correct
choice type");

exit(1);
X = (long *) malloc(N+2) * sizeof(long));
outs = (long *) malloc(A * sizeof(long));
nets = (long *) malloc(A * sizeof(long));
w =

malloc(A * sizeof(long *));
for(i=0; i<A; i++) {
w{i] = malloc((N+1) * sizeof(long));
printf("\n\tw{%d] = %x", i, w[i}]);
if(wli] == "\0"){
printf ("\n\tmalloc of w{%d] failed, 1i);

exit(0);
, }
/* MODO DE ENTRADA #/
if(argv(5]{0] == 'i' || argv({5}[0] == 'I') {
if (inputs=fopen(inputs file, "w+b")) == '\0') {
printf ("\n\nERROR - cannot open input vector
file\n");
exit(0);
else

get strlght input_ vectors(mputs, x, N);
} /* Fin de input_ node

/* MODO DE APRBNDIBAJB t/
if (argv{5][0] == 't' || argv([5][0] == 'T ) {

if ((inputs=fopen(inputs_file, "r+b"))=='\0') {
printf("\n\nERROR - cannot open 1nput vector

file\n");
files_ok = 0:
exit(0);

) ,
if(welghts=fopen(we1ghts file, "w+b"))=='\0 ) {

printf (*\n\nERROR - cannot open welqhts vectorf

file\n“)
files ok =
exit(O),

}

if(files_ok) {
printf("files ok"); -
train_the madallne(lnputs, weights, x, W,

}

} /* Fin del modo de aprendizaje *)

Listado 2.7 (COntinuacién).
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propio vector de carga. El cédigo que falta es igual ‘al del

/* MODO DE TRABAJO #*/

if (argv(5](0] == 'w' || argv[5][0] == 'W')
if(weights=fopen(welghts file, "r+b"))=='\0") {
printf("\n\nERROR ~ cannot open weights vector
file\n");
exit(0);

else

process_new_madaline(weigths, x, w, nets, outs,
choice, N, A);
} /* Fin del modo de trabajo */

/* Limpieza del espacio ocupado por la variables

1
for(i=0); i<A; i++) ;
free(w(i]);
free(w);
free(x);
free(nets);
free(outs) ;
} /* Fin del main */
/* Fin del archivo */

Listado 2.7 (Continuacidn)

El comando es:

madaline nhombre del archivo de entrada
" " " de cargas
tamafio del vector - ‘ » .
nhumero de adalines
modo tipo de seleccién

|
;‘
A
{
i
A
gl
kN
i
|
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Los nuevos pardmetros son el nimero de Adallnes a utlllzar Yoo
el modo (AND, OR, o MAYORIA). El cddigo se parece al. del ' o
programa principal del Adaline. Aqui, el vector de- cargas es;s

de dos dimensiones porque cada multiple Adaline tiene su:

programa Adaline como es el llamado a una fun016n diferente?l‘*
dependiendo del modo seleccionado. : :

El listado 2.8 muestra las nuevas. funciones necesarias para{f
el programa Madallne. .
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/*

madaline.c

Dwayne Phillips.
Febrero 1992,

Este archivo contiene las funciones del Madaline
Y la ley de aprendizaje Madaline 1.

Contiene:
dlsplay 2d_weight
1n1t1allze 2d_weights
madaline output
process_new_madaline
train_the madaline
whlch adaline

*/

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

/*
void initialize 24 _weights(w, N, A)
Esta funcién inicializa el vector de cargas de
dos dimen51ones. Estos son dados como:.
0246024 6...

*/

long initialize_2d _weights(w, N, A)
long **w, N, A;
{

int i, 3;
for (i=0; i<A; i++)
for(J—O' J<N+1; j++)
wiil[3] = ((1+3+1) % 4) * 2;
} /* Fin de initialize 2d_weights %/

/*
long dlsplay 2d_weights(w, N, A)

Esta funcién muestra en 1la pantalla el vector de
cargas de dos dlmen51ones. ‘

*/

long dlsplay 24 welghts(w, N, A)
long **w, N, A,

{ .

int i, 3;
for(i=0; i<Aa; 1++) {
printf ("\n>>");

Listado 2.8
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for(3=0; J<N+1; j++)
printf("%101d ", w(il([31;
}
} /* Fin de display_2d_weights */

long train_the_madaline(inputs, weights, x, w,
nets, outs, N, A, ch01ce)
X[N+2] nets[A] outs[A] w[A]([N+1]
La funcién de aprendizaje del Madaline utiliza la
ley de aprendizaje Madaline 1.
*/
long train_the madaline(inputs, weights. x, w,
nets, outs, N, A, choice)
char choice;
FILE +*inputs, *weights;
long A, N, nets(], outs(], x[], **w;

char string([80];
float eta = 0.5;
int adjusting = 1,

counter =0, i, j, s;
long net, one_net, *output, target, thls _one;
inltlallze 2d welghjts(w, N, A);
printf("\nEnter number of 1nputs vector >>");
gets(string) ;
s = atoi(string);
while (adjusting) {

counter++;

adjusting = 0;

fseek(lnputs, OL, SEEK. SET),

for(i=0; i<s; i++) { : g
fread(x, (N+2)*sizeof(lcng), 1, anuts),
for (j=0; j<A; j++) {

printf("\nwhile adjusting counter=%d", counter), 

calculate net(&one net, N, W[JI._x),,"“ Y

nets[]] = one_net; R
, outs[J] calculate output(nets[j]),

gl

}

target = x[{N+1];

1f(output I= target) {
printf(" %d-t "),
adjusting = ‘~' ‘
thls one = whlch adallne(target, uts,
. .nets, A)“[.g_v,;

prlntf("%ldx " this _one); S
train weights(target nets[this ne]
eta, W[thls one]; -

“Liutndo 2.8 (continulcién)

output = madallne output(outs, choxce, A),x ol
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} /* Fin si output != target */
else
pritf(" %d-n ", i);
} /* Fin del loop */
if (counter > 299) ({

pr1ntf("\n\nT00 MUCH TRAINING - quiting");
adjusting =

}
} /* Fin del while adjusting */

printf("\n\nwent through the training cycle %d
times", counter);
fclose(inputs);
for(i=0; i<A; i++)
fwrite(w(i], (N+1)*sizeof(long), 1, weights);
fclose(weights);
display_2d welghts(w, N, 4);
} /* Fin de traln_the madallne */

/ *
long madaline output(outputs, choice, A)
Esta funcién da una Gnica salida para la
red Madaline. Se puede utilizar cualquiera
de las opciones AND, OR o MAYORIA.

*/

long madaline_output (outputs, choice, A)
long A, outputs(];
char choice;

int i, minus = 0, plus = 0;
long result = =-1;

/* Utiliza el Metodo AﬂD */

if (choice == 'a' || choice == 'A') {
- result =1;
for(i=0; 1i<A; i++)
. if (outputs([i] == =-1)
result = -1;

/* Utiliza el Metodo og Y
if (choice == 'o' || Choice ==.|01) {
 for(i=0; i<A; 1++)

1f(outputs[1] 1)
result »

Listado 2.8'(Continulc16b)_b'

I




g

/* Utiliza el Metodo de Mayoria */

if(choice == 'm' || choice == 'M') {
for (i=0; i<A; i++) {
if (outputs(i] == 1) plus++;
if (outputs(i] == -1) minus++;

if(plus > minus) result = 1;
return(result);
} /* Fin de madaline output */

/*
long which adallne(target outs, nets, A)
Esta funcidn calcula el total, este es el valor

absoluto mas pequefio y la correspondiente salida
no es igual al objetivo.

*/

Long which_adaline(target, outs, nets, a)
long A, nets[], outs[], target;
{

int 1i;
long result, sum;
sum = 32000;
for(i=0; i<A; i++) {
if (outs[i] != target) {
if (abs(nets[i] < sum) ({
result = i;
sum = abs(nets[i]);
}
}
}
return(result);
} /* Fin de which adaline */

long process_new madallne(weights, X, W, nets,
outs, ch01ce, N, A)’

Esta funcidn 1mplementa el modo de trabajo
de la red. Toma el nuevo vectores de entrada
y calcula la respuesta.

*/

long process_new madaline(welghts, X, W, nets,

. outs, choice, N, A)
char choice; : ~
FILE +*weights;

_Listadd 2.8 (cont1n§tei6n)°}_-'
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long A, N nets{], outs[], x{], **w;

int i, 3;
long one_net, output;
for(i=0; 1<A; it++)
fread(w[l], (N+1)*sizeof(long), 1, weights);
fclose(weights);
display 2d_weights(w, N, A);
get_straight_input from user(x, N);
for (j=0; j<A; j++) {
calculate _net(&one_net, N, w{j], x);
nets(j] one_net,
outs(j] calculate_output (nets{j]);

it ll

}
output = madaline output(outs, choice, A);
printf ("\n\noutput is %1d \n", output)

} /* Fin de process_new_madaline */
/* Fin del archivo ¥/

Listado 2.8 (Continuacién)

La funcién train_the madaline es realizada del pseudocodigo

mostrado anteriormente en la figura 2.13. Este es el loop de
la funcién para el vector de entrada, el 1loop para. los

miltiples Adalines, calcula la salida del Madaline y verifica

la salida, si la salida no es igual al objetivo. Esta funcién
es la mas compleja del programa, pero solamente son varios = -
loops dque ejecuta una condicién y llaman a funciones . )
sencillas. Note cémo se utilizan varias de las funciones del =~ .
Adaline dadas en el listado 2.6 (cclcullto nct,“

calculate_output, train_veights). Bsto  refleja la

flexibilidad de estas funciones y también cémo el Madalineftuf

utiliza bloques del Adaline para su construcc1on.,

La siguiente funcién, nadaline output, se parece a la del“’

listado 2.4, que calcula la salida final. En la salida del

Madaline se utilizan los métodos AND, OR, o método de»iufu*' i
MAYORIA, la funcién which adllin., del listado 2. 8,‘e11ge que - ‘
Adaline adaptar, si el Adaline tiene una respuesta 1ncorrectau

y cuyo "total" es cerrado a cero,

La funcién final es process_new madulino. Esta ejecuta el":~
modo de trabajo del Madaline Y. se parece ‘a process_new case
del listado 2.6, El process_ nev_madaline obtiene ‘el huevo .
vector de entrada del usuario, calcula las sallda del Adaline IR

y calcula la salida del Madaline.
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La figura 2.12 muestra otra grdfica de altura vs peso,
utilizando jugadores de fitbol y basketbol. La linea de
divisién es curva (no lineal), Esto estd mds alld de 1la
habilidad de un solo Adaline, la tabla 2.2 muestra el vector
de entrada y sus clasificaciones correctas.

Vector de Altura Peso Grupo

Entrada (+1=futhol
-1=basketbol)

1 70 240 +1

2 75 210 -1

3 84 300 -1

4 75 280 +1

5 79 280 +1

6 79 260 -1

7 76 290 +1

8 76 240 -1

9 74 270 +1

10 74 210 -1

11 80 290 -1

12 71 240 +1

13 71 210 -1

14 77 310 +1

Tabla 2.2

E1l primer paso es introducir el vector utilizando el comando: =

madaline bfi bfw 2 5 i m

Los archivo de nombre bfi y bfw son arbitrarios. Se ellgieronJ '
cinco Adalines, que son bastes para este ejemplo..Tlenen que:

utilizar mis Adalines para problemas mis dificiles y una

exactitud mds grande. Se escogio la decisién. de HAYORIA delT‘AV

Adaline.

El programa acepta todos los vectores de kénfradé ‘y‘>sus,¥f{ ”<
objetivos. Introducir la altura en pulgadas y el peso en’ o
libras dividido por diez para mantener las mismas magnltudes.;_ 

Lo siguiente es el aprendizaje y la linea de‘comanqos,es.vf’

madaline bfi bfw 2 5 t m
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Los loops del programa para el aprendizaje y producen cinco
de cada tres elemento del vector de cargas.

Ahora es tiempo de trata nuevos casos. El comando es:
madaline bfi bfw 2 5 wm

El programa acepta un nuevo vector y calcula una respuesta.
Este es un problema mds dificil que el primero de la figura
2.9, Por lo tanto, es mas facil encontrar un vector de
entrada pero no realiza el trabajo, porque no tiene el
suficiente vector de aprendizaje, diez o mas de 20 vectores
cerca de la falsa linea divisora en la grédfica de la figura
2.12 serian mucho mejor.

2.7.5.- OTRO EJEMPLO DEL MADALINE.

Reconhocer un cardcter escrito a mano es bastante diferente
del ejemplo anterior, pero el programa Madaline lo hard sin
el cambio de algun cédigo fuente. Entrenar al Madaline para
que reconozca si es o no es un caricter escrito a mano como
una letra mayiscula. Las figuras 2.14(a) y (b) muestran cémo
crear el vector de entrada del aprendizaje del Madaline. Se

utilizé una matriz de 9 x 7, para una "A" escrita a mano, y

los cuadros fuera de la "A" en el cuadriculado.

(b) vector con una ‘A" dlbujada '

1 12 13 |4 |5. )6 |7 1 12 |3 g |7

819 o l11 o ha |14 8 19 lig 13|14
1616 117 18 [19 120 21 15116 1 21__ :
2 |23 lp4 lo5 126 lo7 |og 2 ‘ 28 |
29 130 131 132 33 |a4 |as 29 |we 3132 aa 35_

36 |37 |3 |3g 40 |41 aé, f las 39 "4‘@55"4 42__
43 |44 |45 |46 |47 a8 |49 | s lfa las las |47 lae o | |
50 |51 |52 |53 |54 |55 |56 soffs1 |2 |53 |54 |55 ::::::"’“:i e
57 I8 59 leo le1 lso laa 57 lsg l5g 606162 ||

(a) R e (b)

Figura 2,14 Ejemplo de: (a) vector de aprendizaje del Madallne, f
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El vector de entrada del aprendizaje contiene 63 elementos
(tabla 2.3). cCada elemento del vector es un 1 o 0 y el
objetivo de la salida son +1 para una A y -1 para cualquier
otra cosa.

Todos los elementos en un vector de entrada
Clasificacién del vector = +1
Rango Valor Rango Valor
1 0 33 0]
2 0 34 1
3 0 35 0
4 1 36 0 ;
5 1 37 1
6 0 38 0 )
7 0 39 0 '_
3 8 0 40 0 3
9 0 41 1 !
10 0 42 0 1
! 11 1 43 0 :
12 1 44 1
13 0 45 0
14 0 46 0
15 0 47 0
i 16 0 48 1
o 17 1 49 0
18 0 50 1
19 1 51 0. -
; 20 0 52 0
i 21 0 53 0
l 22 0 54 0.
23 0 55 0
| 24 1 56 1
| 25 1 57 1
26 1 58 0
27 1 59 0
i 28 0 60 0
! 29 0 61 0
i 30 1 62 0=
§ 31 1 63 1
1 32 0
! Tabla 2.3
|
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Lo que se dibujo fue seis A, una B, una E y un vector de
entrada con basura, se introdujo todo este largo vector a
mano utilizando el comando:

madaline ai 2 aw 2 63 5 i m
Utilizando el Madaline de aprendizaje:

madaline ai 2 aw 2 63 5 t m
Utilizando nuevos casos:

madaline ai 2 aw 2 63 5 wn

El Madaline correctamente identificdé varias "As" y no "as"
que se dibujaron e introdujeron. .

i
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Capitulo 3

Redes Neu |
Sistemas u{g\? f. oqi X

INTRODUCCION.

Los sistemas fuzzy son transformaciones 8: I — IP. La n i
dimensidén de la unidad hipercubica IN contiene todos los R
subconjuntos fuzzy del espac1o tratado o universo de entrada, ' A
X = ( X3,.0+, Xp) e IP contiene todos los subconjuntos fuzzy
de los rangos del espacio o universo de salida, Y = (.
yb,...,yn) X y Y pueden también denotar subconjuntos de Rn y

En general un sistema fuzzy proyecta familias de conjuntos
fuzzy a familias de conjuntos fuzzy, esto es 8: 1Ml ,...,I“t

- 1Py, ..., IPS, .
Estos sistemas continuos se  comportan - como memorlas R
asociativas. Proyectan entradas cerradas a salidas cerradas,.wj'%
que se describen como memorias asociativas fuzzy o FANBL . CBLoo

FAM mis simple codifica la regla o asociacién (Aj, 81), quexa :
asocia el conjunto fuzzy By de p-dimensién con el conjunto . -
fuzzy Ay de m-dimensién. Los sistemas fuzzy son comparables a
redes neuronales. simples, pero no tenemos que adaptar: el“‘,;._
aprendizaje en los FAMB, podemos codificar - dlrectamente la. -
estructura del conocimiento de la forma " Si el tré&fico erra,h"
pesado en esta dlreccxon, entonces - mantenemos la luz de .
parada mis tiempo que la verde" en un hebbian estilo de laoo
matriz FAM de la correlacién. En la préctica se ‘evita . esta]]}y,*”
matriz numérica grande con un plan de representacién virtual. =
En lugar de la matriz el usuarlo codifica el conjunto fuzzy, -
o asociacién (PESBADO, ' NAS TIENPO) como  ‘una ~entrada -
lingliistica Gnica en un banco FAM o nmatriz llngﬁistica. ‘En
general un sistema FAM F: IR — JIP. cCodifica y procesa en
paralelo-un banco FAM de m reglas: (11,51),.,.,(An,8.)
entrada A al sistema activa cada reglas FAM. almacenada
diferente grado. El  FAM que almacena (Ai,Bi) proyecta ‘
entrada A a By, una ‘parcial version de la: actlvac10n de'B

1 Kosko, B. "Fuzzy Assoc1at1ve Memory Systems", Fuzzy Expert
Systems, A. Kaldel (Ed. ), Addlson—Wesley, Readlnq, December*'
1986. . v L
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La mayoria de As se parecen a Aj, mientras la mayoria de B® i
se parecen a Bj. La salida del conjunto fuzzy corresponde a
combinaciones de B y estas activaran parcialmente al conjunto

fuzazy B“l,...,B . B es igual a un promedio de las cargas de
los conjuntos parc1a1mente activados:

B =wiB"j + ... + wyB'p (3-1)

Donde wj refleja la credibilidad, frecuencia o fuerza de las
asociaciones fuzzy (Aj,Bi). En la practica generalmente se
"defuzzifica" la forma de la sefial de salida B a un simple
valor numérico y4 en Y, calculando el centroide fuzzy de B
respecto al universo de salida tratado Y.

AlGn mds general, un sistema FAM codifica un banco de reglas
mezcladas con las miltiples asociaciones de salida o el
consecuente conjunto fuzzy Bll,...,Bsi con miltiples entradas
o el antecedente conjunto fuzzy Ali,...,Ar-. Podemos tratar
de componer reglas FAM como componemos condiciones
lingliisticas. Esto nos permite naturalmente y en muchos casos
facilmente, obtener un conocimiento estructural. Combinamos
conjuntos antecedentes y consecuentes con 1la conjuncién
légica, disyuncién o la negacién, Por ejemplo,
interpretariamos la asociacién compuesta £A1 A%; B) como la
composicién condicional " 8I X! es Al Y X2 es Az ENTONCES Y

ES B" la coma en la asociacién (Al, a2; B) denota conjuncién

en lugar de eso, decimes, dlsyunc1on. Se tiene que
especificar por adelantado el universo numérico para las
variables fuzzy X!, X2, y Y.

Por cada universo o variable fuzzy X, se especifica una
biblioteca apropiada de valores del conjunto - fuzzy,
ATy, ..., A%, un contlguo conjunto fuzzy en una biblioteca
superpuesta. En principio una red neuronal puede ‘estimar

estas bibliotecas de conjuntos fuzzy. En la practica esto es
generalmente innecesario. Los conjuntos de blbllotecasﬁ.'jwvv
representan una carga, aunque solapada, que cuantifica ‘el

espacio de entrada X. Que representan los valores del

conjunto fuzzy supuestos por alguna variable. Una diferentegsy
biblioteca de conjuntos . fuzzy igualmente cuantlflca el
espacio de salida Y. Una vez que definimos la biblioteca de oo
conjuntos fuzzy, construimos el FAM ellgiendo comblna01ones,_.'ffe b

apropiadas de entradas y salidas.

Las técnicas adaptables pueden hacer, ayudar,. o modlflcanq:‘“1ﬂf
estas posibilidades. Un adaptable FAM. (AFAM) es un ‘sistema
FAM de tiempo-variable. Los parametros del - 51stema camblan*F ¢ 

gradualmente como ‘las muestras del sistema FAM e informa01onr}3, .
de proceso., En principio, se puede aprender a modificar otros5;;ﬁ_,p
componentes del sistema - FAM, como las blbliotecas de,i

conjuntos fuzzy o las reglas FAM de cargas w.

Después se menciona e ilustra un plan de agrupéélon adaptablefgff Q 
no supervisado, basado en el aprendizaje competido,. para:~,v; ‘

generar Yy refinar “ciegamente"‘el banco de reglas FAN.

algunos casos se pueden utilizar técnicas de aprendizajeffrf”*‘
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supervisado si se tuviera 1la informacién adicicnal para
generar exactamente el error estimado.

3.1.~ ESTIMADORES DE FUNCIONES FUZ2ZY Y NEURONALES

Los estimadores de funciones fuzzy y neuronales se comportan
como memorias asociativas., Comparten una ventaja clave sobre
tradicionales estimaciones estadisticas y enfoques de control
adaptables para la estimacidén de funciones, esto es que son
modelos de estimacidén libre. Los sistemas neuronales y fuzzy
estiman una funcidén sin requerir una descripcién matemdtica
de como la salida depende funcionalmente de la entrada. Ellos
" aprenden de ejemplos ". M&s precisamente, aprenden de
muestras. Ambos enfoques son numéricos, pueden estar
descritos parcialmente con teoremas y admiten un algoritmo
caracteristico. Estas propiedades distinguen los enfoques
neuronales y fuzzy de los enfoques de procesamientos
simbélicos de 1la inteligencia artificial. Los sistemas
neuronales y fuzzy difiere en como estiman las funciones de
muestreo. Difieren en la clase de muestras utilizadas, como
representan y abastecen aquellas muestras
asocian " inferencias " o proyectan las entradas a las
salidas. Estas diferencias aparecen durante la construccién
del sistema. El enfogue neuronal requiere la especificacidn
de un sistema dindmico no lineal, generalmente no
realimentado, la adquisicién de un COnjunto suf1c1entemente
representatlvo de muestras numéricas de entrenamiento y el

codificar aquellas muestras de entrenamiento en el sistema

dinamico por ciclos de aprendizaje repetidos. El sistema
fuzzy requiere solamente que se llene parcialmente  una
lingliistica "matriz de reglas"., Esta tarea es marcadamente

nds simple que el disefio y entrenamiento de una red neuronal.
Una vez que construimos los sistemas, podemos presentar las-

mismas entradas numéricas en ambos sistema. Las salidas
residirdn en el nmismo espacio numérico de alternativas, de

modo gue ambos sistemas definen una superflc;e o dupllcadoi~
del producto del espacio de entrada-salida, X x Y. Cual"
sistema, neuronal o fuzzy , es mas apropiado para un problemaf

partlcular ?. Esto depende de la naturaleza del problema y la
dlsponlbllldad. de la informacidn numérica y su estructura.
Hasta la fecha las construcciones fuzzy se han utilizado

ampliamente para problemas de control. Las redes neuronaleS' 

parecen hasta el momento mejor aplicas a definidos problemas

de clasificacién de reconocimiento de dos patrones en
medicina ' ( defectuosos o no defectuosos)., Las func1ones de

sistemas fuzzy estiman muestras de conjuntos (Ai,Bi)
sistemas neuronal utiliza muestras de puntos’ numérlcos

(xl,yi) Ambas clases de muestras residen en el producto de1’> 

espac1o de la entrada~salida (X x Y).
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La figura 3.1 ilustra la geometria del conjunto fuzzy vy
muestras de puntos numéricos tomados de la funcién £: X — Y.

TN

/ uX]

Figura3.1.— Dominio de la funcion fen el rangode X a Y;
(n) se utilizan muestras de puntos numericos

( ¥ ) paraestimar £ X, Y,
(b) sc. utilizan solamenie algunos subconj untos
Aj deXy By deY

A veces se llama a la asociacién del conjunto fuzzy (Ag,By)
una "regla". Esto esta desinformado, ya que el razonamxento,‘
con conjuntos no es el mismo que el  razonamiento con
proposicmones. El razonamiento con conjuntos es mas duro. Los
conjuntos son multidimensionales y matrices no condicmnes‘ 8
proporcionales o asociaciones de casa. Se tiene que: culdar;

como se define cada operacidén y término. Se 1dentif1ca al R
termino Aj como el antecedente en la asociacién fuzzy (Aj;Bf)
o como la asociacién de entrada y el termino By es el
consecuente o la asociacién de salida. La muestra del .
conjunto fuzzy (Ay,By) es la estructura a codlficar,uff}
representa uha proyecc1on, una minima asociacién. fuzzy de una -
parte del espacio de salida con una parte del - espacxo def :
entrada. En la practica esto se semeja a una regla  BI Ay, -
ENTONCEB By el tipo de regla lingliistica estructurada que =
podria articularse para construir un "51stema—experto" wlas
asociacién podria también representar el resultado de un = .
algoritmo de agrupacidén adaptable. Considere una asoclac16n,j‘
fuzzy para el control 1nte11gente de un seméforo.a "si el -
trafico es pesado. en esta d1recc1on, ‘entonces se mantlene la”
luz verde mas tiempo". La asociacién es (PESADO, MAS. TIIHPO) o
La entrada fuzzy es la variable de la densidad de trédfico que] Goan
asume el valor PEBADO del conjunto fuzzy. La varlable de! o0
salida, es la duracién de la luz verde que asume el valor HABC;§ AN
TIEMPO del conjunto fuzzy. Otra asociacién podria ser. (nuz,;*f

MAB CORTA). El sistema codifica cada asoclacién llngUistlca o
"regla" en una proyeccién numérica de la memoria asociativa
fuzzy (FAM), el FAM entonces procesa datos de entrada
numéricos. Una medida de densidad de trafico ( de 150 carro
por una &rea de la superficie del camxno) corresponde a una
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salida numérica tnica ( 3 sequndos), la salida a "recordar".
El grado al cual una medicién particular de densidad de
trdfico es pesado depende de como definimos el conJunto fuzzy
de trafico pesado. La definicién puede surgir del
agrupamiento estadistico o neuronal de la informacién
histérica o de la habilidad de reunir las respuestas. En la
practica las construcciones fuzzy y la habilidad del dominio
del problema corresponde a una de muchas bibliotecas posibles
de valores del conjunto fuzzy para las variables. El grado al
cual el semaforo permanece mas tiempo en verde depende del
grado al cual el trafico medido es pesado. En el caso mis
simple los dos grados son los mismos, en general los dos
grados difieren. En el actual sistema fuzzy la salida es la
variable de control, en este caso la Unica variable es la
duracién de la luz verde que depende de muchas reglas FAM
antecedentes o asociaciones de activacidn por diferentes
grados de la informacidén que entra.

3.2.~ REPRESENTACION FUZZY VS8 NEURONAL DE LA ESTRUCTURA DE
CONOCIMIENTOS.

La distincidon entre sistemas fuzzy y neuronales comienza en
como se representa la estructura de conocimientos. Como una
red neuronal codifica la misma informacién asociativa. Como
es que una red neuronal codifica la estructura de
conocimientos " si el trafico es pesado en esta dire\cqun,
entonces mantiene la luz verde mds tiempo ". El método mas
simple codifica dos vectores numéricos asocmdos. Un vector = ..
representa la asociacién de entrada PEBADO. El ~otro . . .
representa la asociacién de salida MAS TIEMPO. Pero esto es
demasiado simple, en realidad la red tiende a- reconstrulr"
entradas parc1ales para completar muestras de entradas. ‘Borra
los grados parciales deseados de activacién. Si una entrada. -
es cerca a Af, la salida tenderd a ser Bj. Si la salidaes = =
distante de Aj, la salida tenderd a ser algin otro vector de-
salida o una salida completamente falsa. Un mejor enfoque
neuronal codifica una proyeccién de. un subespacio- tréfico-—;;
pesado a otro subespacio de tiempo mas largo. Entonces la red -
neuronal necesita un conjunto de muestras representatlvas',v e
para capturar esta estructura. Las redes estadistlcas,” como o E
la cuantizacién del vector adaptable, pueden nece : i [y

de muestras estadisticas representativas, La red neuronal-f,fded
miltiples capas no realimentada entrenada con el algoritmo
backpropngntion puede necesitar cientos de pares de . ‘muestras
numéricas representativas de las entradas-salidas y puedeg
necesitar reciclar estas decenas de muestras miles de .veces. -
en el proceso de aprendizaje. El enfoque neuronal ‘sufre’ “un’.

problema mds profundo que es justo 'la carga de calculos de)y”..l

entrenamiento. Qué codifica?, conocemos como la red codlfl, o
la estructura original?, que recordar?. No hay una. guia’ de 4
verificacién de inferencia natural. A dlferencm ~deun
sistema experto, no conocemos que trayectorlas de 1nferenc‘
la red utilizara para alcanzar una salida’ o cuantas
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trayectorias de las inferencias existen. Hay solamente un
sistema grande de funciones no lineales sincrénicas o
asincrénicas. A diferencia, del adaptable filtro Kalman, no
podemos apelar a un postulado del modelo matematico de como
el estado de la salida depende del estado de la entrada. La
estimacién del modelo es libre, después de todo, la ventaja
central de calculos en redes neuronales. El costo es la
inescrutabilidad del sistema. Estamos abandonados con una
caja negra de cdlculos no estructurada. No conocemos cual red
neuronal realiza la codificacidn durante el entrenamiento o
gqué codificard u olvidard en el entrenamiento. Podemos
caracterizar el comportamiento de la red solamente pasando
completamente todas las entradas a través de la caja negra y
grabando las salidas recordadas. La caracterizacidén puede
utilizar una sumatoria de escalares parecida al error medio
al cuadrado,

Esta caracterizacidén de caja-negra del comportamiento de la
red involucra un dilema de cdlculos. Por una parte, el mayor
problema es el numero de casos de entrada-salida que
necesitamos revisar gue matemdticamente es imposible. La
otra, cuando 1la cantidad de casos de entrada-salida es
manejable, podemos almacenar también estos pares y llamarlos
directamente y sin error, como buscar en una tabla. En el
primer caso la red neuronal es irreal. En el segundo caso es
innecesaria, Los  estimadores neuronales estadisticos
requieren un  conjunto de  muestras ,
representativas. Podemos necesitar " crear " aleatoriamente
estas muestras de un conjunto inicial de muestras pequenas
con técnicas sencillas o con la generacién de nimeros
aleatorios de puntos agrupados cerca de las
originales. Ambos procedimientos de aumento de muestras
suponen que el conjunto de muestras inicial representa
suficientemente la probable distribucién fundamental. En
general no conocemos por adelantado cuan bien un conjunto de
muestras dado refleja una distribucién fundamental de 1los
puntos desconocidos. Sin duda cuando la red se adapta en-
linea, conocemos. solamente muestras pasadas. El resto del

conjunto de muestras residen en la no futura muestra.: En

contraste, el sistema fuzzy codifica directamente la muestra
linglistica (PEBADO, MAS TIENPO) en una matriz numérica

dedicada, quizds de dimensiones infinitas. La técnica de
codificacién por omisidén es el procedimiento fuzzy hebd. Por

practica en muchos problemas no tenemos que almacenar esta,
matriz numérica, gquizas infinita. En lugar de eso utilizamos
un esquema de representacidén - virtual, esto ‘permite.
simplificar las entradas de puntos numéricos. Matemiticamente
pasamos implicitamente un vector unitario (de un bit), o los
pulsos deltas en el caso continuo, a través de la matriz de

reglas FAM. En general 'describimos las entradas por una .

incertidumbre de 1la distribucién probabilistica o fuzzy.

Tenemos que utilizar la matriz completa o reducir la entrada

a un escalar promedio. Por ejemplo, si la entrada de trédfico
pesada tiene 150 carros, podemos omitir la matriz FAM. Pero

si la entrada es una curva Gauss;ana con media de 150, S ;
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punto en la n dimensién de la unidad hipercubica IR = [ 0,1

entonces en principio se tiene que procesar el vector de
entrada en una matriz FAM ( en la prdctica pedriamos utilizar
solamente la media). Las dimensiones del banco FAM o matriz
lingiiistica son generalmente pequefias. Las dimensiones
reflejan los niveles de cuantificacién de los espacios de
entrada y salida, el nimero de valores del conjunto fuzzy
supuesto por las variables fuzzy. El enfoque fuzzy combina
los enfoques puramente numéricos de redes neuronales y la
modelacidén matemdtica con un enfogue simbdlico de la rica
estructura de la inteligencia artificial. Adquirimos
conocimientos simbdlicos o numéricos si utilizamos técnicas
adaptables pero representados numéricamente, Las reglas FAM
adaptables corresponden a un sentido comin, frecuentemente no
articulado, reglas de funcionamiento que mejoran con la
experiencia. Este enfoque no abandona las técnicas de redes
neurocnales. En lugar de eso, los limita a pardmetros no
estructurados y a la estimacién del estado, reconocimiento de
patrones, formacién de agrupaciones.

3.3.~ PROYECCIONES FAMS.

Las memorias asociativas fuzzy (FAM) son transformaciones. ' :
Los FAMB proyectan conjuntos fuzzy a conjuntos fuzzy, como en . ‘
la fiqura 3.1, En el caso mds simple el sistema FAN conSLSte
de una asociacidén Unica, como (PESADO, MAS TIEMPO)
qeneral el sistema FAM consiste de un banco de . dlferentes_
asociaciones, Cada asociacidn corresponde a una dxferente~'
matriz numérica, o una diferente entrada en un banco FAM. S
combinamos estas matrices como combinamos o superponemQS;':f__v
redes neuronales de memorias asociativas, matrices (de -
productos exteriores). Almacenamos separadamente la matriz 'y =
el acceso a ella es en paralelo, esto evita replicas. . =
Comenzamos con simples asociaciones FAMB. Para concretar‘; o
asignamos el conjunto fuzzy al par (M,B) para codificar el . =
control del trafico, (PEBADO, MAB TIENPO). Asignamos el .
dominio de la densidad del trafico a las n variables = -
numéricas X3, Xz,...,Xpn Y se asigna el rango de ‘la duracién - -
de la luz verde a las p variables Y1, ya,...,yp._ Los . o
elementos Xj Y 'Y pertenecen respectlvamente a . los . .
conjuntos fundamentales X = { Xj,+ss, Xp} ¥ ¥ = (- y;,...;'
Yp}: X podria representar  cero densxdad de trafico” SN
podria representar 10 segundos. Los conjuntos fuzzy A y B sog~“
multivalores o subconjuntos fuzzy de X y ¥. Asi A deflne un

J® y B define un punto en 1la p dimensién del cubo IP.
Equivalentemente, A y B definen la calxdad de las fun01ones
mp Y mp dque proyectan los elementos X de Xy los yi de ¥ a
grados de calidad en [ 0,1 J. La calidad del valor, ST
adaptacién del valor ( unldad fuzzy), 1nd1ca ‘cudnto x4
pertenece a o cae en el subconjunto A y cuénto Y4 pertenece“a
B. Describimos esto con la funcién abstracta mps™ X = [ 0,1 ]

y mgt ¥ = [ 0,1 ]. Veremos libremente los conjuntos tant0»~
como las funciones, como puntos en el conjunto fuzzy
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interpretacidén geométrica es conjuntos como puntos de los
finitos conjuntos fuzzy A y B, como puntos en la unidad
cubica que permiten una representacién natural de vectores.
Representamos A y B por los vectores numéricos A = ( aj,...,
an) y B = ( bl,o-', bp), donde al = mA(x ) y by = mB(y')
Podemos interpretar las identificaciones A = PESADO y B = ﬁAS
TIEMPO para el problema en mano. Intuitivamente los valores
de aj deberian aumentar en la medida en que aumenta el indice
i, quizas aproximadamente la calidad de la funcién sigmoide.
La figura 3.2 ilustra los tres posibles subconjuntos fuzzy
del universo tratado X.

Ligero Medio Pesado

-

13
x=0 50 100 150 200

Figura 3.2.- ﬂ%PmMmS%memuwhamww
del trafico en el espacio X..

3.4, LA MULTIPLICACION FUZZY VECTOR-MATRIZ: LA ‘c‘,o‘u#osicio}:\',:i_f
MAXIMA-MINIMA. o e o

La multiplicacién fuzzy: vector-matriz se semeja a 1a clésmcav_gj,.
multiplicacién vector-matriz, pero reemplazamos el par de las. - .
multiplicaciones con el minimo par y reemplazamos”la columna;~}g;g
(fila) sumada con la columna maxima. Denotamos. est lacién
como la composicidén fuzzy: voctor-natrin,,p la relacién: de. la
composicién maxima-minima, por el operador de la’ compos1cién“"
"o", Para las filas de los correspondientes vectores A, B y
la matrlz fuzzy M de n por p (un pUntO en. I“XP) A

AoM=B

donde calculamos el componente b ‘"recordaad" tomando el
fuzzy producto’ 1nter10r del correspondlente vector A con la
j columnas de M. : : p
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by = xgax min(aj, mj4) (3-3)

Se supone que los componentes del correspondiente vector son
A= (.3 .4 .8 1) con la fuzzy matriz M dada como:

Entonces calculamos el correspondiente vector a "recordar"
B =A oM como: '

by = max{min(.3,.2),min(.4,.7),min(.8,.8),min(1,0)}
= max(.2, .4, .8, 0) ‘ '
= ,8
by = max (.3, .4, .1, .2)
= 04
by = max (.3, .4, .5, .3) Ll B
= ,5 ‘ e BRSO

Por lo tanto B = ( .8 .4. 5). Si codlflcamos de algun modo-,v-"*”" R
(A,B) en la matriz M, diriamos que el sistema FAM exhlbe anco
perfecto recuerdo en la direccién delantera: A- o M = B, La .. .
interpretacién neuronal de la composicién mixim-miniml ‘es
que cada neurona en el campo Fy ( o campo' Fg) genera un valorg
sefial/activacién para la composicién 1ineal fuzzy. El paso de -
informacién hacia atrds a través de. MY nos permite. -
interpretar el sistema fuzzy como una. memorla“ .asociatlva

bidireccional (BAM). El teorema del FAM bidireccional = - -
caracteriza exitosamente el recuerdo BAM por 1a - orrelaCJ.on_{f

fuzzy o aprendizaje Hebbian. Como complemento también se .
menciona el operador de la composmién miximo-producto, ‘que
reemplaza el minimo producto en (8- 2) L L

La. literatura fuzzy frecuentemente confunde este operador,de,
composicién con ‘el esquema fuzzy de la. codlficacion de la’
correlacién, La composicién del miximo-producto es ‘un método
para " multlpllcar " matrlces fuzzy 0. vectores. i
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" Mandani (1977) y Togal (1986) 1ndepend1entemente llegaron a

correlacién fuzzy también utiliza productos pares para
ajustar valores, en la construccién de matrices.

3.5.- FUZ2ZY FAMS HEBB.

La mayoria de los sistemas fuzzy encontrados en aplicaciones
son los fuzzy FAMS Hebb. Son sistemas fuzzy s: IR - 1IP,

construidos de una manera simple similar a los neuronales, en
la teoria de redes neuronales interpretamos la hipdtesis de
la clasica correlacién Hebbian del aprendizaje sinaptico como
un aprendlza]e no supervisado con el producto de las sefiales

Sy

ﬁij = -Mmjj + S{(xi)S4(y5) (3=5)

Para un par dado de filas de los vectores bipolares (X,¥), la

interpretacién neuronal da la matriz de correlacién del
producto-exterior:

M= xTy (3-6)

Se definen puntos en la matriz fuzzy hebb para la minima de

las "sefiales" aj y by, un esquema de codificacion llamado_

codificacién de la minima-correlacion:

miy = min(ai,bj) - : (3;7) o

Dada en notacién de matrices como el fuzzy producto-exterior:

u=2aToB | e .'(,3'8);

la norma fuzzy hebbian (3-7) como un. operador de multlvalores,~f’~

de implicacién 1légica: verdadero (aj — bj) = m;n(li,b )

minimo operador, no  obstante, es un operador oglcogffg]f
simétrico. De modo que  no generallza, adecuadamente la oo

antecedente P es verdadero y el consecuente Q es falso, t(p)j el

=1y t(Q) = 0. En contraste, esto es" semejante a definir una
matriz de puntos "cond1c1on-p051b111dad" con 1mplicac1on de
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valores continuos, que llevo a Zadeh? a escoger el operador
de implicacion Lukasiewicz: mjj = verdadero(aj — bj) =
min(1,1 -aj + b4). Lamentablemente el operador Lukas1ew1cz es
generalmente igual o aproximadamente unitario, para el
min(1,1 -aj+bij)< 1 si aj; > by, la mayoria de las entradas de
la resultante matriz M son unitarias o aproximadamente
unitarias. Esto ignora la informacién en la asociacidn (A,B).

Asi A" o M tiende a iqualarse al mayor valor de a yx para
cualquier entrada del sistema A, Se construye una
autoasociativa matriz fuzzy FAM Hebb para codificar el

redundante par (A,A) en (3-8) como la matriz fuzzy de
autocorrelacién:

M=aT oA (3-9)

En el ejemplo previo la matriz M fue tal que la entrada A =
(.3 .4 .8 1) del vector recordado B = (.8 .4 .5) sobre la
composicién maxima-minima: A o M = B. Se dispone de A todavia
para recordar B si reemplazdramos la original matriz M con la

matriz fuzzy Hebb encontrada con (3-8). Sustltuyendo Ay B en

(3-8) da:
.3 .3 .3 .3
M=AT oB= [.4] o (.8 .4 .5) = {.4 .4 .4
.8 .8 .4 .,5]
.1 1.8 .4..5

Esta matriz M fuzzy hebb ilustra dos propledades claves.p"'
Primero, las i filas de M son 1guales al minimo par de aj Y
la asociacién de salida B. Simétricamente, las j columnas de '
M son igual al minimo par de bj Yy la asoc1acion de entrada A°,

1

'»*y(seiljj

Donde el operador de gorro denota el minlmo par"ai blf
min(aj,by). El término aj * B indica el minlmo componente- o

2 Zadeh L. A. (1983), "a computatlon Approach to Fuzzy ,
Quantifiers in Natural Languages", Computer and Mathematlcs,
vol,, 9, pp., 149-184. ' ‘
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aj " B =(ag "~ by,...,ay " bp) (3-12)

Por lo tanto si algin ay = 1, entonces la k fila de M es
igual a B. Si alguna bj =1, la 1 columna de M es igual a A.
Mas generalmente, sl alguna ay es al menos tan grande como
cada by, entonces la k fila de la matriz M fuzzy hebb es
1gual a B. Segundo, las terceras y cuartas filas de M son
igual al correspondiente vector B. Sin embargo no es igual a
las columnas de A. Esto permite un perfecto recuerdo en la
direccidén hacia delante, A o M = B, pero no en la direccién
hacia atrds, B o MT # A:

(8. .4 .5) =B
(.3 .4 .8 .8) =2 CaA

[elied
(oo}

L]

2=
=]

A" es un adecuado subconjunto de A: A” # A y S(A7,A) = 1,
donde 8 mide el grado del subconjunto A° en A. En otras
palabras, a'j < aj para cada iy a'yg < ay para al menos una
k. Si B" = A o M difiere de B, entonces B  es un subconjunto
adecuado de B. Entonces se proyectan subconjuntos fuzzy a
subconjuntos fuzzy.

3.6.- EL TEOREMA DEL FAM BIDIRECCIONAL PARA LA CODIFICACION
DE LA CORRELACION-HINIHA.

El andlisis del recuerdo FAM utiliza la tradicional altdfag
del conjunto fuzzy y la perpendicularidad del conjunto. La

altura H(A) del conjunto A es el valor maximo- correspondlente
de A: :

H(A) = max aj BNt

El conjunto fuzzy A es perpendicular si H(A) = 1, si al menos'~:f.-V“‘

un valor de ax es maximo: ax = 1. En la practlca‘ los
conjuntos fuzzy son generalmente perpendlculares.‘ Podemos
extender un conjunto fuzzy no perpendlcular a un conJunto«' i
fuzzy perpendicular afladiendo una dimensidn f1ct1c1a con elji«J

correspondiente valor ap4; = 1.

La precisién del cuerdo en los fuzzy Hebb construidos con la = &

codificacién de la correlacién-minima depende de ‘las. alturashj";ﬁ~_,
H(A) y H(B). El conjunto fuzzy perpendlcular exhlbe coalie s Sl
perfecto recuerdo. Sin duda ‘(A B) es punto f1jo;y5k=“ '

bidireccional, A o M = B, y BoM' =a, sivy solamente H(A)

H(B), que se mantienen 51empre que A y B Sean~’*

perpendiculares.
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~ codificada A: A" oM = Bsi Ao M = B. El fuzzy hobb 1gﬁora"
la informacién en la dlferen01a L A, cuando A" . A .,w;,;‘_

El teorema del FAN bidireccional para la correlacidn-minima
es:

si M = AT o B, entonces:

(i) AoM =B si H(A) 2 H(B)
(ii) B o MT = A si H(B) 2 H(A)
(iii) A® o M_ < B para cualquier A"
(iv) B> o MT < A para cualquier B"

Prueba. Observe que la altura H(A) es igual al fuzzy
perpendicular de A:

Ao AT = max aj "~ aj = max aj = H(A)
i it _

Entonces:
AoM=2ao0 (AT o B)
= (Ao AT) o B
= H(A) o B
= H(A) " B

Por lo tanto H(A) * B = B, si H(A) 2 H(B), establecido por
(i). Ahora suponga que A" es un vector arbltrarlo en In"”
Entonces:

A oM

nu

(A* o aT) o B
(3> o aT) ~ B

Lo cual establece (iii) desde que A’ o ,AT H(A) ~'j,‘p
argumento 51m11ar es utilizando para- HT BT K] A establec* o‘f‘““
por (ii) y (iv). ! R
La igualdad A o AT = H(A) implica un 1nmed1ato colorarlo(del; e
teorema del FAM bldlrecc1onalr Un superconjunto A’f* « :
comporta de la misma forma que la asociacidn -

94




et

3.6.1.~ CODIFICACION CORRELACION~PRODUCTO.

La codificacién correlacidn-producto provee un alternativo
esquema de codificacién fuzzy Hebbian. El producto exterior

matemdtico estdandar de los vectores A y B forman la matriz M.
Entonces:

miy = aj by (3-14)

y en notacidén de matrices:

M =aAT B (3-15)

de modo que las i filas de M son iguales a la amplitud del

conjunto fuzzy ajB y las j columnas de M son iguales a bjAT:

_a1B SRR
M= (3-16) |
: [ ‘s

anB

Si A = (.3 .4 .8) YB = (.8 .4
la regla FAM (A,B) con la
siguiente matriz M:

5) como antes y se codlfxca
correlacxén-produoto -en: la

24 .12 15|

M = -32 16 -2
064 032 4
“8 44 .5
Se observa que si A~ = ( 00 O 1)’ entonces A ‘o u =

sistema FAM recuerda la asociacién de sallda ‘B al max;'p
grado. S1 A7 = ( 10 00 ), entonces A" o M = (. .24 .12‘,15

El sistema recordara la salida B solamente a el grado
codificacién correlacién-minima “produce una- matriz - del
conjunto B abreviada, mientras la codificacién correlaciénf
producto produce una matriz del conjunto B ‘ampliada. En el
argumento . calidad- funcion, todos - los conjuntos fuzzy'waiB
ampliados tienen la misma forma que B, EL conjunto fuzzy
B abreviado es flotante en o sobre ‘el valor de ai Sn
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sentido la codificacién correlacidén-producto preserva mas
informacién que 1la codificacién correlacién~minima, en la
priactica y en el desarrollo de aplicaciones fuzzy, el
conjunto de entrada fuzzy A" es un vector binario con un 1y
todos los demds elementos 0, una fila de la matriz identidad
de n por n ( o un pulso delta en el caso continuo). A"
representa la ocurrencia del rizo medido del dato xj, como
una densidad de trdafico con valor de 30, Cuando se aplica la
codificacién de la regla (A,B), el valor medido de xj activa
A a el grado aj. Esto es parte del proceso del recuerdo de la
composicién maxima-minima, para A~ o M = (A~ o AT) o B = a; °
B o ajB, que depende de si codificamos (A,B) en M con la
codificacién correlacién-producto o) correlacién-minima.
Activamos o "encendemos" la asociacidén de salida B a el grado
a;. Por lo tanto los valores de a j son blnarlos, a jmj4 = aj
" omy i de modo que los operadores de la composicién maxima-
minima y wmdximo-producto coinciden. Evitamos esta confusién
refiriendonos a ambhos, en el proceso del recuerdo y el
esquema de la codificacién de 1la correlacién como la
inferencia correlacidén-minima cuando combinamos la
codificacién correlacidén-minima con la composicién méxima-
minima y como 1la inferencia correlacidén=-producto cuando
combinamos la codificacién correlacién-producto con ' la

composicién mdxima-minima. Ahora se muestra la. versidén del
teorema del FAM bidireccional para la correlacion-producto.

siM=aTs, a y B son vectores no nulos, entonces.

(1) AoM = B si H(A) =1

(ii) BoMT = B si H(B) =1

(iii) A® oM < B para alguna A’
(iv) B” o M' < A para alguna B®

Prueba:

AoM=a2ao0. (ATB)
(A o aT )B -
= H(A)B"

Ya que B no es un conjunto vacié, H(A)B B, si H(A) ;
establecido por (i), (A o M = B se mantlene tr1v1almente si B

es el conjunto vacié) Para un vector arbltrario A en IF;_ﬁ;;f’

(AT o aT)B -
= H(A)B
B

>

(o}

-
N
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Por lo tanto A" o A < H(A), establecido por (iii), (ii)
(iv), y se sigue utilizando la igualdad MT = BTA.

3.7.~ RECORDAR SALIDAS Y LA DEFUZZIFICACION.

El recuerdo del vector de salida B es iqual a una suma de
cargas del individual vector recordado:

= E Wi B! 3~
k=1 kP 'k (3-18)

Donde la carga no negativa wgx aumenta la credibilidad o
fortaleza de la K regla (Ak,Bk). La credibilidad de las
cargas Wy son candidatas inmediatas para la modificacidn
adaptable. En la practlca Se -escoge Wji=...=Wp = 1 como un.
valor por omisién. En principio, aunque no en la practlca, el
recuerdo del vector de salida es igual a una suma normallzada SRR
de los vectores B'k. Estos mantienen los componentes de B en R
un intervalo unitario. No se utiliza la normalizacién en la ’
practica porque invariablemente = se "defuzzifica" la
distribucién de salida B para produ01r una -salida: numetlca’

Gnica, un valor unico en el universo de salidas tratado ¥ = =~ = .-
{Yireees¥p}. La informacién de salida B reside ampllamente en;f Ll
los valores relativos de la calidad. de los rangos. El mas*;ﬂ
simple esquema de la defuzzificacion escoge este elementoy_,_ﬁw
Ymax due tiene la mixima calidad en el conjunto de sallda B"'j f"

mg (Ymax) —lg?gkmB(yj) | X :;‘ <?F;9) 

Los métodos probabilisticos populares de estimacidn . de:iﬁw
parametros de maxima-probabilidad 'y mixxmos-pastpr;aras o
motiva este esquema de. defuzzlfloac1on de. la mixi" :

problemas fundamentales. Primero, el modo de 1a
de B no es  unica. Este. problema afecta la. '
correlacién-minima. Como muestra la representac1on‘ 3=10). .
mas que afectar la codlficac1on corrolacién-praductar POr lo:
vectores ‘adaptados Bk, la ‘aditiva comblnac1on del vector e
sallda adaptado B que tiende 'a estar de ba]o de mucha'

esto conduce a muchos modos lnflnltos
el conjunto fuzzy, pueden ex1st1r muchos

FAM de reglas "independientes!, alguna ‘forma del teorema dxl
limite central ( cuya prueba. depende flnalmente :
transformada de Fourier, que no es. probable) La forma de




i
|
{
i
i

sefial de B tiende a ser semejante a la calidad de una funcién
Gaussiana. Por lo tanto un modo Unico tiende a emerger.
Tiende a emerger con menos muestras si utilizdramos la
codificacién correlacién-producto. Segundo, el esquema de la
miaxima-calidad ignora la informacién en gran parte de la
forma de la sefal de B, la codificacién correlacidén-minima
arregla el problema. En la prdctica B es frecuentemente
altamente asimétrico, aunque es unimodal. Muchas
distribuciones de salida pueden compartir el mismo modo, la
alternativa natural es el esquema fuzzy del centroide de la
defuzzificacién. Se calcula directamente el valor real de la
salida como una (normalizada) combinacién convexa de los
valores, el centroide fuzzy del vector B respecto al espacio
de salida Y:

P
P s m .
j=1Y] B(Y])

Wi
[}

(3-20)

(N
IR aeie]

"B (Y3) | N

El centroide fuzzy es Unico y utiliza toda la- 1ntormacxon en

la distribucién de salida. Para las simétricas dlstrlbuc1onesf

unimodales el modo y el centroide fuzzy coincide. En muchos

casos tenemos que reemplazar las sumas discretas- en  (3-20)

con integrales sobre espacios continuos infinitos, se. piensa, B e

que  para bibliotecas de conjunto fuzzy de - valores = !

trape201dales podemos reemplazar tal razén de 1ntegrales ‘con b

una razén de sumas discretas simples. Calculando el ccntroidef“[};v:;j

con (3-20) es el unico paso en el procedlmlento de. 1nferenc1ala»gg»37§;

FAM que requiere la divisién. Todas las demas opera01ones son*f*:,iv'f:‘ :

productos interiores, minimo par y ad1c1ones. S e
t

3.8.- LA ARQUITECTURA DEL SISTEMA FAM,

La figura 3.3 esquematiza la arqultectura del sistema FAM no;f
lineal F. Observe que F proyecta conjuntos fuzzy a: con]untos,
fuzzy: F(A) = B. Por lo tanto define un 51stema fuzzy de.
transformacién F:IM — IP, En la préctica A es 1gual a un~
vector de un bit con un valor unitario; aj =1
demds valores son cero, aj = 0 o un. pulso.

defuzzifica el conjunto de” salida B con la tecnlcag
centroide para producir un elemento exacto y4 ‘en: el un'”erso
Y de salida. En efecto la defu221f1cac1on produce un vector
binario de sallda O de nuevo con un elemento 1y.e

a conjuntos reduciendo el 51stema
proyeccién entre cubos Booleanos, 0, 1}n = {0, 1}P. En
muchas aplicaciones se modela X e ¥ como unlversos continuos‘

Por lo tanto n y p son bastante grandes.,

fuzzy, fuzzy a**

9
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(A,By) B, \

<]

(Am ) Bm) ——{) B’m g

Sistema FAM
Figura 3.3.— Arquitectura del AFAM

(AQ ) Bg) —b B’g -
A-b \'9@—{» B —P| Defuzificacion~—Y:

3.9.~ BISTEMAS DE CONTROL FUZ2ZY Y NEURONALES.

En esta seccién se muestra un sistema de control fuzzy y
neuronal simulando el retroceso de un camién y de un- camién

con remolque, en un muelle de carga en una parte  del
estacionamiento. Se utiliza la diferencial del . aprendlzajef
competido y la técnica de agrupacién del: producto-olplcio, se.
genera una adaptable memoria asociativa (FAM), se forman““

reglas PAM de los datos para las simulaciones ‘fuzzy 'y

neuronales. Se desarrollan los sistemas neuronales del camién’s S
del disefio propuesto por Nguyen 'y widrow3 . Se forma el

sistema neuronal del camién con el algoritmo de ‘aprendizaje

backpropagation. En principio la agrupacién producto-espacio
pudo convertir algunos sistemas neuronales de caja negro en .

una coleccién representativa de reglas FAM.

3.9.1.- PARTE BUPERIOR DEL CAMION.

La figura 3.4 muestra el camién y la zona de. carga. El camién, S
corresponde al camién neuronal en el sistema. Nguyen-W1drow.y,q o
Las tres variables declaradas ¢, X y y exactamente determinan -
la posicién del camién, ¢ especifican el éngulo del camién .
con la horizontal. El par de coordenadas (x y) espec;flcan 1a,v

3 Naguyen D., and Widrow B. (1989), "The Truck BaCker—Upper- AR e

An Example of Self-Learning in Neural Networks", vol., II,,~
p.p. 357-363, June.
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'numerlcamente representaron términos llngbistlcos,-.

posicién central del camién en el plano. La meta es marcar la
llegada del camién al muelle de carga a un dngulo recto de
(bg = 90°) y alinear la posicién (x,y) del camién con la
entrada del deseado muelle de carga (xg,yf). Se considera
solamente la parte superior del camidén. El camién se nueve
hacia atras a unas distancias fijas a cada etapa. La zona de
carga corresponde al plano [0,100] x [0,100], Yy (Xg,Yf) se
igualaron a (50,100). A cada etapa los controladores fuzzy y
neuronal tienen que producir el angulo 6 de la direccién del
camién al muelle de carga de alguna posicién inicial y de
algun anqulo en la zona de carga.

Muelle de Carga (\ Yy )

Parte deleutera

Figura 3.4,— Diagrama de simulacion del camidn y zona de carga

3.9.2.~ SISTEMA CONTROLADOR FUZZY DEL CAMION.

Primero se especifica cada entrada del controlador y las ey
variables de salida. Las variables de entrada son el. dngulOy;"'
del camién ¢ y la x posicién, la coordenada x. La variable'de
salida es el dnqgulo de la dlrecc1on,,la sefial 0. Se supuso -
bastante espacio libre entre el camién y el muelle de carga&i
tanto que podemos desconocer la p05101on de- la coordenada Y.

El rango de las variables es como 51gue' :

0 < x <100
-90° £ ¢ < 270°
-30° < B < 30°

Los valores positivos de 0 representan las rotac1ones del{
volante segln las manecillas del reloj. Los valores” negatlv '
representan rotaciones contrarias a las mane0111as del: relo
Se discretizan todos los valores reduciendo los: calculos.
resolucidén de ¢ y 6 es a cada- grado. La resolucién de. ‘X es:a.
0.1. Después se especifica el conjunto. de ‘valores: d as.
variables fuzzy de la entrada y salida. Los con]untos fuzz

de los términos 11ngdist1cos pueden ser utllizados
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describir la conducta del sistema controlador.
los valores del conjunto fuzzy como sigue:

Se eligieron

Angulo ¢

Posicidn X

Angulo O

RB:Bajo Derecho

LE:Tzquierda

NB:Negaivo Grande

RU:Super ior Derecha

IC:Centro Izquierda

NM:Negativo Mediano

RV:Vertical Derecha

CE:Centro

NS:Negativo Pequefio

VE:Vertical

RC:Centro Derecha

ZE:Cero

LV:Vertical RI:Derecho PS:Positivo Pequefio
. Izgquierda
: LU:Superior PM:Positivo Mediano
3 Izquierda
LB:Bajo Izquierdo

PB:Positivo Grande

; El subconjunto fuzzy contiene los elementos con las calidades
| de los rangos. A es una funcién fuzzy mat 2 — [0,1], que le
5 asigna un numero real entre 0 y 1 a cada elemento z en el
universo 2 tratado. Este nimero mpa(2) indica el grado a que

el objeto o dato 2z pertenecen al conjunto fuzzy A. }
Equ1valentemente, mp(2z) define el apropiado valor (unidad '

fuzzy)4 del elemento z en A.

La funcién fuzzy puede tener
formas diferentes dependiendo de la preferencia del disefador

{

| o experiencia, En la practica en construcciones fuzzy se ha. -

§ encontrado que han funcionado mejor las formas triangulares y

| trapezoldales en la captura del modelo en el sentido de . .
ST nimeros fuzzy y simplifican los cdélculos, "La. figura 3.5

|

i

§

!

¢

muestra la gréfica de las funciones de los subconjunto.

mix)
t-iA
: IC CE RC R
A
i / o ’
i 3 — B B
l 0 10 20 30 40 0 60 0 8 0 400 X |
E m(o) i
| RU RV LV W A
i N IR .
i //\\ // \/ \‘\\ : ’
’> - ot
% 180 270 o
% b nma). ‘ T
A NB ’ N'M‘ NS B PN B L
{ N . - X
] \ /\\ / ,//\ N - ‘ e
i i N, NS
‘E ? {\ /(\ AN /'/< /”'“:': d b
§ S 0%
F@miiammmmamMmmMMmﬁmw uj‘ ;)
4 Kosko B., (1986), "Fuzzy Entropy and. Condltionlng"-'

}

|

i

| Information Sciences, vol. 40, p. p.‘165 174.
{
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En la tercera grdfica, por ejemplo, 0 = 20 es un Medio
Positivo el grado es 0.5, pero solamente es Positivo Grande a
el grado 0.3, En la figura 3.5 los conjuntos fuzy CE, VE y ZE
son mias estrechos que los otros conjuntos fuzzy. Estos
estrechos conjuntos fuzzy permiten un control fino cerca del
muelle de carga. Se utilizan conjuntos fuzzy mds amplios para
describir los puntos finales para el rango de las variables
fuzzy ¢, x, y 0. Los conjunto mias amplios permitieron un
control mas accidentado del muelle de carga. Después se
especifica las "reglas" fuzzy o banco de reglas fuzzy, la
memoria asociativa (FAM). Las asociaciones fuzzy o "reglas"
(A,B), asocian el conjunto fuzzy B de salida, los valores de
control con el conjunto fuzzy ‘A de entrada, los valores de
las variables de entrada. Se pueden escribir asociaciones
fuzzy como un par antecedente-consecuente o declaraciones
SI_ENTONCES. En el caso del camién, el banco FAM contuvo las
33 reglas de la figura 3.6.

LE LG CE Ro R
1 ] [4 P 5
RB8 PSIPM {PM [ PB | PB

[§) v :
AU NS{PS |PM | PB | PB :

RV NMINS |PS {PM | PB

VE NMiNM | ZE [PM |PM

LV NBINM (NS | PS | PM

Lu | NB|NB |NM |NS i
5
L3 | NBINB |NM [NM [NS

Figura 3.6.— Banco FAM para el controlador fuzzy det camian,

Por ejemplo, la regla FAM del bloque izquierdo ‘(regla’ 1) B R
corresponde a la siguiente asociacién fuzzy. . ; e e e

SI x = LE Y ¢ = RB, ENTONCES 0 =

~La reqla FAM 18 indica que si - el camlén esta’ cerca de la
posicién de equilibrio, entonces el controlador:no tiene.que - =
producir una sefial de dngulo positiveo o negativo. Las reglas
FAM en la matriz del banco FAM refle]a la simetria del
sistema controlador. ' : SO
Para la condicién inicial x = 50 y ¢ = 270,~e1 camlén fuzzy.f;]~
no opero bien. La simetria de las reglas FAM y los conjuntos,f
fuzzy cancelaron la salida del controlador fuzzy en un raro ..
punto del puerto. Para esta condicidn inicial, el controlador.
neuronal = (camién-remolque) también fun01ono mal. Alguna;
perturbac1on quiebra la simetria. Por ejemplo, la regla (SI
= 50 Y ¢ = 270, ENTONCES 0 = 5) corrigis el problema. En esta
51mulac1on el procedimiento FAM de la correlacxon-mlnx“a;
determiné la superficie de, control. Si. la superflci
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‘multiplicandolas. Cada regla FAM enmite una aproplada carga de,ziiv '

control cambia con los valores de las variables, el sistema
se comporta como un adaptable controlador fuzzy. Despues se
muestra un controlador adaptable no supervisado del camién y
del camién-remolque. Finalmente, se determina la accién de 1la
salida, dada la condicidén de entrada. Se utilizo el método de
inferencia de la correlacidén-minima ilustrado en la figura

Cada regla FAM produjo el conjunto “fuzzy  de sallda, que.
asegura el grado de ingreso determlnado por la condicién de =
entrada y la regla FAM. Alternatlvamente, la - inferencia. =
correlacidn-producto combinaria las = reglas’ .. FAM

3.7.
m(o) ne) Regh FAM 13 (RVCE;PS) (o)
RV ; IFQ=RV ANDx=CE,
VN CE/ THEN O =FS. /\
/ \
\ / / \q
g By e
m(x)
o) K.; » mFo)
- ! LY K SH T
VE »} CE / egla FAM 13 (RV.CE;P$) ZE
/\ / IFQ :RV . \ND‘( -CE,
/ / THEN @ =P§.
/ \ : / :
Entrada o Entrada x
Figura 3.7.— Inferencia de la Correlacion - Minima con el
del centroide de la metodoo del centroide de -
la defuzzificacion.
Centroide. .~ |

salida del conjunto fuzzy 03 a cada 1terac1on. La 'salida = .1
total O agregd estas cargas a la salida: e D

0=1o | ey
1 ; T e e
= % min(fj, Si) o ;.1"‘g(3;22y '~

donde f1 denota el valor del antecedente y s1 representa el SaEn s
consecuente conjunto fuzzy del valor  del angulo' de ' la .
direccién en. las, i reglas FAM. Primero el s1stema fuzzy~v~“

combinara el conjunto de salida 04§ con el maximo par.;Pero e
esto tiende a producir un uniforme conjunto de salida O comog{,‘

el niamero de reglas FAM crezca. Se agrego el conjunto de .
salida 0§ que invoca la versidén fuzzy del teorema: del. limite
central. Esto tiende a producir un s1metrlco, unlmodal,
conjunto de " salida fuzzy O del valor del  &ngulo de la:
direccién. La proyeccién del sistema ‘fuzzy, es conjuntosi

fuzzy a conjuntos fuzzy. La salida del sistema fuzzy define
el conjunto 0 el valor del angulo a. cada 1teracion,,Tenem059
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que "defuzzificar" el conjunto fuzzy O para producir un
numérico (punto estimado) del valor del &ngulo O de salida.

La simple defuzzificacién proyecta el valor elegido
correspondiente al apropiado valor méximo en el conjunto
fuzzy. Este modo de seleccién de aproximacién desconoce la
mayor parte de la informacién del conjunto fuzzy de salida y
requiere un algoritmo adicional de decisién cuando modos
midltiples ocurren. El centroide de la defuzzificacién provee
un procedimiento mds eficaz. Este método utiliza el centroide
fuzzy como la salida:

p
jglej Mg (65)

8 = (3-23)
glmo(ﬂj)

o]

donde O define un subconjunto fuzzy del universo del. &ngulo,
6 = {91,...,9 }. El teorema del limite central en efecto es o
producido al agregar el conjunto de salida fuzzy 01 ‘'que o
beneficia a ambos, al modo miximo y el centroide de 1la ‘ *
defuzzificacién. La Figura 3.7 muestra la inferencia de la . =~ = !
correlacién-minima y el centroide de la defuzzificacién = |
aplicado a las reglas FAM 13 y 18. Se ut111za el centroide de . . .
la defuzzificacién en toda la simulacién. Con 35 reglas IAH,~,» _;* P
el controlador fuzzy del camién produjo exitosamente las .o
trayectorias del camién de alguna posicién inicial. La flgu
3.8 muestra un ejemplo tipico de las trayectorias del cami
de diferentes posiciones iniciales. 'El sistema controlador L
fuzzy no utilizo todas las reglas FAM a ‘cada “iteracién.
Equivalentemente la mayoria de  colecciones de = salida
consiguientes son vacias. En la mayoria de casos el sistema{
usé solamente una o dos reglas FAM a cada iteracién. lLa.
mayoria de sistemas utlllzan 4 reglas’ FAH algunas veces.w;;”g‘gj,y:;

(8) (b (C)
Figura 38.— Ejemplo de. trayectorms del camibn para el comrolador fuzzy de las;‘ iy =

 posiciones iniciales (xy.p): ('l) (20, 2030), (b) (30 10 220),
() (30,40,-10).
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3,9.3.~ SBISTEMA NEURONAL DEL CAMION.

El sistema neuronal del camién de Nguyen y Windrow consistid
de una red neuronal de miltiples capas no realimentada con el
algoritmo backpropagation. El sistema neuronal de control
consistié de dos redes neuronales: la red del controlador ¥
la red de emulacién del camién. La red del controlador
produjo un dngulo apropiado de la sefial de salida dada alguna
coordenada (x,y) del estacionamiento y el angulo ¢. La red
emuladora calculo la préxima posicidén del camién. La red
emuladora llevé como entrada la posicién anterior del camidn
y el &dngulo de salida de la direccidén calculado por la red
controladora. La red emuladora no pudo obtener las
"universales" cargas sinapticas de conexién. El algoritmo
backpropagation no convergié para algunos conjuntos de
muestras. El nlmero de muestras para la red emuladora puede
exceder las 3000. Por e]emplo, las combinaciones de un &ngulo
de prueba ¢, xX-posicién, y-posicién, y el é&ngulo O de 1la
direccién pueden corresponder a 3150 (18 x 5 x 5 x 7)
muestras, dependiendo de la divisién del producto del espacio
de la entrada-salida. Ademds, las muestras de instrucciones
eran numéricamente semejantes, ya que para las sefiales
neuronales se supuso valores escalares en (0,1] o [~1,1]. Por

ejemplo, se trataron valores cercanos, tales como 0,40 y.

0.41, como muestras de distintos valores. Sencillas
ecuaciones cinematicas reemplazaron la red emuladora del

camién. Si el camién se movié hacia atrés de (x,y) a (x', y )~_

a cada iteracién, entonces:

cos(?') | : (5f24)

X' = x4+ 1r
y' =y + r sin(¥') A . (3-25)
o' = ¢ + 0 (33-26‘)

r denota la distancia fija de conduccién del camlén para
todos los movimientos. Se utilizaron las ecuaciones (3~ 24)-\73;
(3-26) en vez de la red emuladora. Esto no afecté la
ejecucién de la post-instrucién del camién neuronal, ya que» :
la red emuladora del camién solamente backpropagated errores.k*J
Se formo solamente la red del ' controlador con. el
backpropagation. La red del controlador - utllizo ‘24, neuronas
"ocultas" con la funcién sigmoide. En ‘la forpacién  del -
controlador del camién, se estima el &ngulo ideal de la seﬁal~;j~”,7f‘
a cada etapa antes de formar 1la red del: controlador. En la’ oo
simulacién, se utilizan las trayectorias del cam16n formadas.
por el controlador fuzzy como : la trayectorla 1dea1. Bl o
~controlador fuzzy genero cada prueba formando (x, Yy, ¢, Q)
cada iteracién del proceso. Se utilizaron 35 muestras ‘del -
vector de instrucciones y se necesitaron mis gque 100, 000
iteraciones para adiestrar la red del ‘controlador.‘ La o
superficie del controlador heuronal: tiene una estructuraﬁﬂﬂ“
mehor que la correspondiente superflcle del.. controladorg I

fuzzy. Esto refleja la naturaleza antlestructural, de caj'
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negra del aprendizaje supervisado. La figura 3.9 muestra la
conexién topologica de la red para nuestro controlador
neuronal del camién.

Controlador del camién

Ox .,
X Emnlador del 9 41
; camion " X 41
Y
* Yk

24 unidades ocultas

Figura 3.9.~ Tépologia de la red controladora del camion.

La figura 3.10 muestra un ejemplo tipico de las trayectorias
del controlador neuronal del camién de varias posiciones ;
iniciales. Aunque se ensefio a la red neuronal a seguir la Lt
senda formada por el arco, algunas trayectorias del cam16n no . Lol
eran 6ptimas.

@ ,(l’)‘ ‘ . (c)

Figura 3,10, Ejemplo de lrayeclonns del controlador neuronal pnrx\ lag poﬁdones uncnles (x.y.a):“ 3
mawmmm@mmmymmw 10)

3.9.4.~ CONPARACION DE LOB BIBTIHAB FU22Y Y NBURONAL.

Como muestran las figuras 3. 8 y 3 10, el controlador fuzz
siempre sin novedad funciono para el ' _
controlador neuronal no lo hizo. El controlador - neuronal;del;
camién a veces siguié una senda 1rregular,
neuronal consumio mas tlempo.

unos casos, el algoritmo ‘no converglé.k 4
controlador fuzzy por la codificac16n de - nuestro
sentido comin, reglas FAM. Una vez que se’ desarrollo elrban o
de reglas FAN, se puede calcular la salida del controlador d
la resultante matriz del banco FAH o SUPerflCIQ de control
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El controlador fuzzy no hecesité un camién emulador y no se
requirié hacer un modelo matematico de coémo las salidas
dependen de las entradas. El1 controlador fuzzy realizo
calculos mAs sencillos que el controlador neuronal. La
mayoria de opera01ones de célculo en el controlador neuronal
involucraron la multiplicacién, adicién, o logaritmo de dos
nimeros reales. En el controlador fuzzy, la mayoria de
operaciones de cdalculos involucraron el comparar Yy agregar
dos nimeros reales,

3.9.5.~ ANALISIS DE S8ENSIBILIDAD.

Se estudia la sensibilidad del controlador fuzzy en dos
formas. Se reemplazan las reglas FAM con destructivas o
"errdneas!" reglas FAM y aleatoriamente se quitaron reglas
FAM. Deliberadamente se eligen reglas FAM errdneas para
confundir al sistema. La figura 3.11 muestra las trayectorias
cuando dos reglas FAM errdneas reemplazaron la importante
regla FAM del estado estable, la regla 18: el controlador
fuzzy tiene que producir una salida de cero cuando el camidén
esta casi en la posicidn correcta del estacionamiento.

(®) ®)
Figura 3.11.— Trayectorias despues de remplazar la
regla FAM 18 del estado estable por
las 2 reglas erroneqs: :
(a)IFx = CEAND ¢=VE, THEN O= PB

(b) IFx= CE AND ¢=VE, THEN O=NB

La figura 3,12 muestra las trayectorlas del camlon después de

quitar cuatro reglas FAM elegidas aleatoriamente (7, 18
y 23). A

(a) | (b)
Figura 3,12.~ Trayectorias Fuzzy cuando:
(a) no son removidas reglas FAM .

(b) son removidas las reglas 113
y 18, ‘ :
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Estas perturbaciones no afectaron significativamente la
ejecucidén del controlador fuzzy. Se estudia vigorosamente
cada controlador para examinar el valor del fracaso. Para el
controlador fuzzy se elimino un porcentaje aleatorio de
selectas reglas del sistema FAM. Para el controlador neuronal
se gquitaron datos. La figura 3,13 muestra el promedio del
calculo de los errores de ejecucidén sobre diez tipicas reglas
FAM perdidas para el controlador fuzzy y datos perdidos para
el controlador neuronal. Las reglas FAM perdidas y los datos
estdn en el rango de 0 a 100 por ciento del total.

Error de. Entrada al muelle, 3 Error de la trayectoria,
i 2.5 -
60 iy ]
407 }/ 7 1.5 R -
20f A | e
a
0 " 0.5
0 50 100 0 30 100
% de Reglas FAM removichy % de Reglas FAM remavidas
(a) Controlador Fuzzy
80 : ;
L " WS ]
60 / 1 5k ]
40 1.5 .
20t /"/—/\ 7 1
(== 05L— .
0 50 100 0 50 100
% de Datos removichs % de Datos renpovicks
(b) Controlador BP~Neuronal "
Figura 3.13.- Compa racién de los controladores: (a) Errorde |
entrada al muelle y de la tra)iectona delsistema
fuzzy; (b) errores del contralador neuronal.

En la figura 3.13(a), el error de entrada al nmuelle es 1gua1_‘f

a la distancia Euclidiana de la posicién fmal actual (4),"‘
X,Y), a la posicién final deseada (¢¢, Xf, Yf) ; :

error de entrada al muelle = \j(dj‘f-—cb)4+(xf-x)~r+f-(y£-y)‘_4’i (3—27) G

En la figura 3.13(b), el error de la trayectorla es 1gual ak‘“:."‘:,'
la razén de la longitud de la trayectorla del camién dividldog

por la distancia de la linea recta al muelle de carga.

Longitud de la trayeci:bi:i@

error de la trayectoria = —e (3-28)

dlstancm(posmlon micml,
posicién final deseada)
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3.9.,6.~ FUZZY ADAPTABLE DEL CAMION.

Los sistemas FAM adaptables (AFAM) generan reglas
directamente de datos de instrucciones. A es un sistema FAM
de una dimensién, 8: IR — IP, que define una regla FAM, una
sola asociacién de la forma (A,B). En este caso el espacio
del producto entrada-salida es igual a IR x IP, una regla
(A{,Bj) que define un grupo o esfera de puntos en el producto
del espac1o cubico IM x IP concentrando los puntos (Aj,Bj).
El algorltmo de adaptabilidad de agrupaciones puede estlmar
la desconocida regla (Aj,Bj) de las muestras formadas en R2,

se utiliza la diferencial del aprendizaje competido (DCL) .

para recobrar el banco de reglas FAM que generan los datos de
aprendizaje del camidén. Se generaron 2230 pruebas del camién
de siete diferentes posiciones iniciales y varios &ngulos. Se
eligieron las posiciones iniciales (20,20), (30,20), (45,20),
(50620)' (55820), (70,20), y (80,20). Se cambio el adngulo de
~-60 a 240 a cada posicién inicial. A cada paso, el
controlador fuzzy produjo el &ngulo O de salida de 1la
direccién del camién. El vector de instrucciones (x, ¢, 6)
definié puntos en un espacio producido de tres dimensiones, x
tiene cinco valores del conjunto fuzzy: LE, LC, CE, RC, y RI,
¢ tiene siete valores del conjunto fuzzy: RB, RU, RV, VE, LV,
LU y LB, O tiene siete valores del conjunto fuzzy: NB, NM,
NS, ZE, P8, PM y PB., Por lo tanto se tienen 245 (5 x 7 x 7)

posibles celdas FAM. Se definieron las celdas FAM por las

particiones del real espacio producido como sigue. Se dividio
el espacio 0 < x < 100 en cinco intervalos no uniformes
[0,32.5), [32.5,47.5], [47.5,52.5], [52.5,67.5] y (67.5,100].

Cada intervalo representa los cinco valores del conjunto

fuzzy LE, LC, CE, RC y RI. Esta seleccién correspondié: a los |
intervalos no traslapados de la funcién fuzzy, las gréflcas
m(x) en la figura 3.5. Semejantemente, se dividio el espacio

900 < ¢ < 2700 en siete intervalos no unlformes [=90°,0°],
[0°,66.5°], [66.5°,86°], [86°,94°], [94°,113.5°),
[113.5°,182.5°] y [82.5°,270°], gue’ - . corresponden
respectlvamente a RB, RU, Ry, VE, LV, LU y LB. Se dividio el
espacio =~30° < 0O < 30° en siete 1ntervalos no uniformes [~

30°,-20°], [-20°,=7.5°], [=7.5°,=2.5°], [=2,5°,2.5°),

[2. 5° 7.5°)], [7.5°,20°) y [20°,30°], que corresponden a _NB,
NM, NB Z2E, P8, PH, y PB las celdas FAM cerca del centro eran

mis pequefio que las celdas exteriores porque se eligis
restrlnglr la funcién cerca de la celda del estado estable..“ SR
Particiones uniformes del espacio produce célculos pobres de

las muestras. orlglnales Como en la figura 3.5, esto. refleja

la necesidad de definir Ju101osamente los valores .del
conjunto fuzzy de las variables del sistema. Si. una celda FAM L
contiene por lo menos uno de los 245 vectores 51naptlcos, se.
introdujo la correspondiente regla FAM en la matriz. En el
caso de vincular la celda FAM elegida con la mayor den51dad1_
del grupo de datos. La figura 3.14(a) muestra la dlstrlbu016n‘j,
de las entradas de prueba (x,¢), no se incluye la varlable G'jv
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en la figqgura. El grupo de dagos cerca de la posicién del
estado estable (x = 50y ¢ = 90).

100 5
X 90+ . .. % 45 I ~
80 |- o 40
e el 35 |-
60 "",.':.‘."_“." 30
PIENN EN 20 |-
30k R 15 -
P10 R KO to
18 TR DR I g:;;.:ﬂwfﬂm |
S100 =50 0 50 100 150 200 250 0 5 10 15 20 25 30 35
o Reglis FAM
@) (b)
Figum 3.14.~ (@) Distribucion de los datos de.entrada y (b) histograma
delvector sinaptico del sistema AFAM del camién,

La figura 3.14(b) muestra el histograma del vector sinaptico
DCL después de clasificar 2230 vectores de instrucciones para
35 reglas FAM., Ya que exitosamente el sistema genero la
muestra de la instruccidén, en la mayoria de pruebas y asi la
mayoria de vectores sinapticos, se agruparon en la celda FAM
del estado estable. el agrupamiento DCL del espacio producido
estimo 35 nuevas reglas FAM. La figura 3.15 muestra la
estimacién DCL del banco FAM,. ' o

LE LC CE RC R
RB PS|PM _|PM |PB | PB
RU ZE|PM I1PM | PB {PB

v | Ns|ZE [Ps |Pm |PB | L e
VE | NM|Nm {ZE |PM |PB :
LV NB|NB |Ns |PS | PS

Ly NB|NB |NB [NS |PS

LB NB |NB _|NM {NM | NS

Figura 3.15. ~ Banco FAM do a estimacién DAL,

Los dos sistemas producen una conducta . ca51 equlvalente del
camién. Esto sugiere que el adaptable espac1o-producto puede <
agrupar las estimadas reglas FAM fundamentales 'en muchos = =~
casos de la conducta (experta), atn cuando la construcc16nfy“”“
experta o fuzzy no puede articular las reglas FAH. También se,;k-,,ﬂ
utiliza 1la superflcle neuronal de control para estimar las =
reglas FAM. Se dividio el rectadngulo [0,100] %X (-90,270] en’
35 cuadros no uniformes con las mismas d1v1510nes como. eh. el
caso del controlador. fuzzy. Entonces se agregan y calculan]ﬁ;
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los valores de la superficie de control en el cuadro. Se
agrega una regla FAM al banco, si el valor medio corresponde
a una de las siete celdas. La figura 3.16 muestra el
resultante banco FAM.

LE _LC RC R

X
CE

RB8 PS|PB [PB [PB | PB
PM

RU NM | ZE PB | PB

RV NMINM |NS | PS | PB

VE NM]NM |NM [ZE | PB

LV NM|NM [NM {NS | PB

LU NMINM [NM [NM | PM
LB NM|{NM [|NM |NM [ NM

Figura 3.16.— Banco FAM generado por el controlador neuronal.

Como se esperd, el sistema DCL-AFAM produjo el menor error
absoluto que el producido por el sistema BP=-AFAM. La figura
3.17 muestra los errores de entrada al muelle. 'y de las
trayectorias de los dos sistemas AFAM de control.

(a) Error dey
Conduccién

4

H

i

|

H
KN

R

"3
H
4

Or=toW R RHNI O

0 20 40 6080
- DCL-AFAM (Sohdo) : medm 14449 s.d 22059

(b) Error 1.8
dela b

Trayectona {; N

1.2
1.1
00y 20 40 60 80
~ DCL-AFAM (Solldo) : medla =1, 1075 s.d.'
- BP~AFAM (Punteada) H medla =1, 1453. sd,

Figura 3.17.~ (a) errores de entrada al muelle y (b) errores de Ins .
tr%ectorms de los’ slstemas controladores DCL— AFAMt
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El sistema DCL-AFAM produjo un menor error de entrada al
muelle que el sistema BP-AFAM produjo para 100 arbitrarias
pruebas. Los dos sistemas AFABM generaron semejantes
trayectorias. Esto sugiere que la estimacidén neuronal puede
definir la apariencia final de la estructura del sistema FAM,
En principio se puede utilizar esta técnica para generar la
estructura de las reglas FAM por alguna aplicacién neuronal.
Podemos entonces inspeccionar y refinar estas reglas y quizéas

reemplazar el original sistema neuronal con el adaptado
sistema FAM.

3.9.7.~- CONTROLADOR FUZZY DEL CAMION Y EL REMOLQUE.

Agregamos un remolque al sistema del camiébn. La figura 3.18
muestra el sistema de simulacién del camién y el remolque. Se
agrego una variable méds (el &ngulo del coche, ¢o) la tercera
variable declarada del remolque del camién. En este caso la
regla FAM lleva la forma:

SI x = LE Y ¢t = RB Y ¢ = PO, entonces B =

(xy): Coordenadas cartesianas de la parte posterior, {0,100]

(9t ): Angulo del remolque con la horizontal
(v,): Angulo relativo del coche con el remolque, [~90,90]

(0): Angulo de la direccion, [~-30,30)
(8): Angulo del remolque a actualizar a cada movimiento; [-—30,30]

Figura 3.18.~ Diagrama para el sistema camion y remolque,

Las cuatro variables declaradas X, ¥i ¢ ¥ b determlnaron la o
posicién del camién y del remolque en el plano. lLa: variable

fuzzy ¢ correspondié a ¢ para el remolque del camién. La

variable fuzzy ¢, especifica el &ngulo relativo del camlon'xf
con respecto a la linea del centro del remolque. ¢o esta en. . -
el rango de -90° a 90°. Los &ngulos extremos del coche,90° y oo

-90° corresponden a 1as dos posiciones de "coleo" del coche

con respecto a el remolque. El valor positivo de ¢o indicéd -

que el coche permanece en el lado izquierdo del remolque. El

valor negativo indica que permanece en el lado derecho" dellf

remolque. La figura 3.18 muestra un valor positivo del ‘dngulo
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¢c. Las variables fuzzy x, ¢t, Y $o se definieron como las
variables de entrada. La variable fuzzy B se definid como la
salida. La variable B indica el 4&ngulo que necesitamos
actualizar del remolque a cada iteracidn. Calculamos el
dngulo 0 de salida de la direccién con la siguiente relacidn
geométrica, Con el valor calculado B, la posicién del
remolque (X, y) se movidé a la nueva posicidn (x', y'):

x!
y'

o

cos (¢ + B) (3~29)
sin(dg + B) (3-30)

donde r denota una distancia fija de apoyo, entonces la unién
del coche y el remolque (u, V) se movié a la nueva posicidn
(u', v'):

ul
v'

nu
E

!

| e

Q
-0
7]
—_
-~

) (3-31)
) (3-32)

donde 1 denota lo largo del remolque. Actualizamos el vector'
de la direccién (dirU, dirV), que define el &ngulo del coche,
por:

diru!

dairu + Au (3-33) .
dirv!

dirv + Av - . (3-34)

nn

donde Au = u' - u y Av = v' = v, El nuevo vector de'ia’
direccién (diru', d4irv') define el nuevo 4&ngulo ¢'c' del.

caoche. Entonces obtenemos el valor del é&ngulo de la. direccién. f“"

como 8 = ¢'c h - ¢c,h, donde ¢y p denota el dngulo del coche
con la horizontal. Se eligieron los  mismos  valore .‘,_v”
canjunto fuzzy y la fun01on n como. se ellgleron para 0, el
rango de B es de -30° a 30°. Se eligieron los valorea del

19,

m.)
& ’
ZR PO {jf 
— b 5
I R L 'S

Figura 3.19.~ Grafica de los tres valores del cdnju'ntb fuzzyparalavariab]efa
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La figura 3.20 muestra las cinco matrices de reglas del banco
FAM del sistema fuzzy camién-remolque. En la figura 3.20 se
arreglaron las variables fuzzy x como LE, LC, CE, RC y RI.

Habia 735 (7 x 5 X 7 x 3) posibles reglas FAM y solamente 105
reglas FAM reales.

RBRURVVE LVLULB RBRURVVE LVLU LB
NE|ps|Ps|{Ps|Ps |PS|PB|PB| NE|PM PS|PS|PS|PS| PS|PS
ZR|PS|NSINS|NSNMNMINM| ZR{PM|ZE|NS|INMNMNB|NR
PO[Ns|NSINMNM|NBINBI|NB| PO|NS|NS|NS NMNMNB|NB

x=LE x=LC

RBRURVVE LVLU LB

NE [PM|PMIPS |ZE| PS| PS|PS

ZR |PMPM|PS [ZE |NS INMNM|

PO [NSINS (NS |ZE | NS INMNM|
x=CE

RBRURVVE LVLULB RBRURVVE LV.LU LB

NE|PB|PR |PMPPM|PS |PS |PS| NE!PB|PB|PB|PMPM PS|PS

ZR|PB|PB[PMPM|PS |ZE[NM  ZR|PMPM/PM PS| PS|PS|NS

PO|NS|NS [NSNS|NS [NSINM - PO|NB|NB|NS|NS| NS|NS|NS
x=RC x=RI

Figura 3.20.— Banco FAM del controlador del
camion y remolque.

La figura 3.21 muestra las tipicas trayectorias . del

controlador fuzzy del sistema camlon-remolque de dlferentes‘

posiciones iniciales. Las diferentes direcciones del camién y
remolque, dependen de 1la posxclon relativa -del camién con
respecto al remolque. El sistema - de control i fuzzy

exitosamente controlo el camién y el remolque las

posiciones de coleo.

) | ®) ()
Figura 3.21.— Ejemplo de trayectorias del controlador Fuzzy camién —rem olque parﬁ lat

posiciones iniciales (xyw, w  ): (a) (25 30,~20,30), (b) (80 30,210, --40) y
(¢) (70,30,200,30),
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3.9.8,~ SISTEMA CONTROLADOR BP DEL CAMION Y REMOLQUE.

Se agrego la variable ¢, del &dngulo del camién al controlador
neuronal backpropagation como una entrada. La red del
controlador contiene 24 neuronas ocultas con la variable de
salida B#. La muestra de instrucciones se compone de un
espacio de cinco dimensiones de la forma (x, y, ¢t, ¢c, B) se
formo la red del controlador con 52 muestras de instrucciones
del controlador fuzzy: 26 muestras para la mitad izquierda
del plano, 26 muestras para la mitad derecha del plano. Se
utilizaron las ecuaciones (3-29)=-(3-34) en vez de la red
emuladora. Se requiridé realizar m&s de 200,000 iteraciones.
Unas series de instrucciones no convergieron. El controlador
BP formado opero bien excepto en algunos casos, la figqura
3.22 muestra una tipica trayectoria del sistema controlador
BP del cam16n—remolque de las mismas p051c1ones iniciales
utilizadas en la figura 3-21,

T}

(AT

1AV
.-

—-—

AL

et $18:

® - ® T T e

Figura 3,22.— %mmummmW“MmemeMmMmW“hmmmvM“,.
inicial (xy,0 ,8  ):(a) (25,30,—20,30), (b) (80,30,210, 40)y(c) (70 30 20030) RN I

Se realizaron las mismas pruebas para el controladq:

calculados sobre dlez tiplCOS camlones ‘de’ dlez 'dlferentes[j
posiciones iniciales. Estas gréficas de ejecucién se parecen:

a las gréficas de ejecu016n para los- 51stemas del. cam16n de
la flgura 3. 13. : o
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PO, Habia 735 celdas FAM y 735 posibles reglas F _ ‘

forma (x, ¢, ¢c, B). La figura 3.24 muestra el histograma
del vector sindptico correspondlente a las 105 reglas FAM. La
figura 3.25 muestra el estimado banco IAH por- el algorltmo

© Error de entracla al muelle 8Error de la trayectoria
1 . '
80 4 sk -
60 I /: 4t
:
40 .
9 |- -t
20 " 7] n R T
0 ] 0 ]
0 50 100 0 5 100
% e Reglas FAM removidas % de Reglos FAM removidas
(a) Fuzzy del camiény remolque
100 T 8 T
80 6l
60 58
40 | T
20 2 I A i
0 ! 0 t
0 50 100 0 50 100
(b) BP~Neurona| del camién y remolque
Figura 3.23.~ Comparacién de los errores de entrada al muelle
y trayectori para los sistemas fuzzy y neuronal.

3.9.9.~ QIBTM CONTROLADOR AFAM DEL CAMION Y REMOLQUE.

Se generaron 6250 datos del camién y remolque utilizando el i

sistema FAM original de la figura 3.20. Se retrocedio el *
camién y el remolque de las mismas p051ciones 1ni01a1esr Bl

dngulo del remclque ¢¢ esta en el rango de -60° a- 240 y para
el angulo del camién ¢o se supuso solamente tres valores g
45°, 0° y 45°. El vector de inmstrucciones (x,. ¢t:,¢c: B8)
deflnié puntos en el producto del espac1o ‘de .cuatro

dimensiones . de la entrada-sallda.' No " se partic1cnc

uniformemente el espacio de las celdas FAM permitlendo mas,7 ‘”“

estrechos valores del conjunto fuzzy cerca de la celda del
~ estado estable, Se utiliza el DCL para el entrenamiento deli « il
controlador AFAM del camién—remolque. El nimero -total de

celdas FAM es igual a 733 (7 x5 x 7 X 3). Se utillzaron 735

vectores sindpticos. El algoritmo DCL clasificé los 6250

datos en las 105 celdas FAM. Se trataron las variables fuzzy

del camién-remolque como antes, para el &ngulo dc, se dividio . .

el espacio =90° < ¢ < 90° en tres intervalos [-90° -12, 5°],r.kji
2

[-12.5°,12.5°) y [12.5°,90°}, que corresponden a NE

DCL. La figura 3.26 muestra las trayectcrlas del original FAM
y la estimacién DCL del controlador AFANM del camibn-remolque
Las figuras 3.26(a) y (b) muestran las dos trayectorias de la

116

e 1af




Aoty

posicién inicial (x, Yy, de, ¢eg) = (30, 30, 10°, 45°). Las
figuras 3.26(c) y (d) muestran las trayectorias de 1la
posicién inicial (60, 30, 210°, =-60°). El original FAaM y la
estimacién DCL del sistema AFAM exhibieron una ejecucién
comparable del controlador excepto en algunos casos, donde la
estimaciédn DCL de las trayectorias del AFAM eran irregulares.

30
25 L
20 |-
15 |-
10 8
S

0 mnﬂnmnﬂjhnnl}.m[ﬂﬂ Mhmn . o=t [
0 20 40 100 120

Figura 3.24.~ Histograma del vector sinaptico para el sistema AFAM del camion y remolque.

%))
RBRURVVELVLULB \RBRURWELVLULB

NE|Ps|Ps (Ps |PS PB |PB|PB{ NE(PM| Ps | Ps | Ps |PB| PS|PS

QCZR PS |ZE|NS | NS|NM|NB|NB| ZR|PM| PS |ZE|NM NS |NM|NM

PO|ZE|NsNMNMNB(NB[NB| PO|Ns|Ns|NsNMINB|NB|NB

x=LE - x=LC
RBRURVVELVLULB
NE|pm{pM|PM|PS | Ps | Ps | ps

ZRIPM{PM| Ps [zE|Ns [INM|NM

PO|Ns|Ns|NS|NMNM NB|NM ‘
X= CE
RBRURVVELVLULB RBRURWELVLU LB i
NE| r|p5 |PM|pM|Ps | ps | Ps | NE| PB|PB|PB|PM| PS | PS|ZE|
7R|pB|pB|PE| Ps|Ps |zE NM|ZR|PB | PB(PM| PS| PS ‘P‘s ZE|
PO|NB|NB|NB|Ns|Ns|Ns vaq PO|NB|NB|NB|Ns Ns|Ns|Ns|
| x=RC ~ x=RI
Figura 3.25.— Banco FAM de la estimacién DCL'

para el sistema AFAM del camnon |
y remolque.
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(¢) FAM Original (d) Estunacxéu DCL del AFAM :

Figara 3,26, ~ Ejemplo de la trayectori del camléu y remolque de]
sistema original y la estiwacion DCL para Ja posicion
inicial (xyo 9 ) = (30 30,10,45) y
(60,30,210,~60),
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CONCLUNIOT

En el andlisis realizado con la aplicacién de sistenma
Fuzzy, podemos apreciar el gran avance que se ha tenido en
cuanto al desarrollo de redes, y aungue en nhuestro estudio
podemos apreciar que se tiene una mayor precisién al utilizar

sistemas Fuzzy, que al utilizar Redes Neuronales, no debemos .

descartar la posibilidad de que en un futuro no lejano puedan
acoplarse mejor los sistemas Fuzzy y las Redes Neuronales
para poder conseguir mayores avances y en forma mas répida.

Los avances cientificos y tecnolégicos que se dan dia
con dia, nos permiten en este momento determinar que en un
tiempo no muy lejano, se podra conseguir, no solo la
aplicaci6én cada dia masa real y practica de las Redes

Neuronales Artificiales junto con los sistemas Fuzzy Logic

debido a su gran precisidén en la salida por su relacién entre
memorias asociativas (FAM).

Y lo que es as, gracias a las investigaciones y estud105r
hechos por cientificos de 1la Gran Bretafia, segun ‘un. o
futurélogo en el afio 2020 podra ser posible realizar lag' -
conexién de un cerebro humano con una computadora ya: que en
la actualidad se esta estudiando cada vez mas a detalle el

funcionamiento biolégico de las neuronas para, mas ‘adelante.

lograr tener un funcionamiento microelectrénico muy similar y

asl poder pensar en una p051b1e conexién cerebro-maqulna.‘»

Esperamos que el estudio en este campo pronto se de en
nuestro pais para poder adquirir un conocimiento mas amplio

de dichos sistemas y también poder generar nuestros proplos
sistemas de redes de vanguardla.
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Apéndice A

Neuronas Bioldgicas

INTRODUCCION.

Hace tres siglos Rene Descartes describio la mente como
una entidad extracorporal, esto fue expresado por la glandula
"pineal". Descartes se equivocd sobre la Pineal, pero
estimulé un fuerte debate en cuanto a la relacidén entre mente.
y cerebro. Cémo la mente no material influye en el cerebro,
y viceversa?. Al realizar estudios sobre esta relacién,
Descartes tuvo un error, no se dio cuenta que el cerebro
humano es la estructura mds compleja en el universo, compleja
y bastante coordinada como los dedos de un pianista o como
crear un paisaje tridimensional tan ligero que para la vista

parece uno de dos-dimensiones, No supo como se construye la

maquinaria del cerebro y mantuvo la conjetura que era por-
genes y por experiencias, y él sin duda no supo que la_'

versién corriente es el resultado de millones de afios de
evolucion. Es dificil entender el cerebro y porque no .se -

puede construlr una computadora similar a é&l, con propésxtosw\*”"““"\

especificos o pr1n01plos de disefio de la mente. La seleccién
natural, es 1la maquinaria de 1la evoluc16n,. que la -

responsable de la constitucién del cerebro. Si- Debcartessﬂf’ 
‘hubiera sabido estas cosas, él se hubiera preguntado al’ 1gual-“

que los modernos neurobiologistas, si el cerebro es bastante
complejo de expllcar como el misterio de ‘la imaglnaclon

“humana, de la memoria y el humor. Preguntas: flloséflcas ‘que.

tienen que suplementarse por experimentos que ahora - entre 1a

mayoria es un reto emocionante para la ciencia. Nuestra‘? ‘1;T;%
supervivencia y probablemente 1la supervivencia de. este

planeta depende en gran parte de entender  por completo la

mente humana. Si convenimos pensar que la mente es como unat”ff
coleccién de bastantes procesos mentales. como una substancia ' -
o espiritu, es mis = facil quedarse con - los - anteriores:

estudios empiricos. Lo urgente es buscar las bases .neuronales

del fenémeno mental. Estos acontecimientos: mentales pueden?,uf f
ser correlacionados con modelos de impulsos nerv1osos en el
cerebro, Para apreciar completamente el gentido de. esta e

suposicién, se tiene que considerar cémo trabaja una celda

neuronal; cémo se comunica con.otras?, cémo se organizan en - :

forma local? o se distribuyen en redes?, y cémo la conexién

entre neuronas cambia con 1la experiencia?. tamblén‘p;'




1mportante definir claramente los fendémenos mentales pues es
necesario que se puedan explicar. Avances notables han sido
realizados a cada uno de estos niveles. Intrigantes
correlaciones se tienen en realidad y empiezan a salir entre
los atributos mentales y los modelos de impulsos nerviosos
que brillan y se destifien en tiempo y espacio, en alguna
parte interior del cerebro.

A.l,~ MENTE Y CEREBRO.

Para la mayoria de los neurobiologos el cerebro humano
requiere de una gran atencidén especial, pues es enorme,
aparentemente el hemisferio central es simétrico y el corazoén
esta colocado a horcajadas en la parte central que se
extiende abajo de la medula ésea: los hemisferios arrugados
son cubiertos por una celda, la corteza es una ldmina de dos
milimetros de espesor. La corteza cerebral puede ser
subdividida por un criterio morfolégico y funcional en
numerosas 4reas sensoriales, . en &reas motocontroladoras y
dreas bien definidas en donde los acontecimientos asociativos
tienen 1lugar, muchos observadores suponhen que es aqui en la
interface entre la entrada y salida donde ocurre la gran
sintesis de la vida mental.

El cerebro humano pesa solamente de 900 a 1200 gramos
pero contiene como 100 billones de neuronas. Aungque ' ese
nimero es extraordinario est& del mismo orden de magnitud
como el nimero de estrellas en la Via Lactea, no se puede
expllcar la complejidad del cerebro. El higado probablemente
contiene 100 millones de celdas, pero 1,000 higados nho suman
una rica vida interior.

Santiago Ramén y Cajal, el padre de la ciencia moderna -
del cerebro, descubridé como las celdas de neuronas
polarizadas reciben sefiales en grandes extensiones atraves. de
las ramificacién de sus cuerpos, que llamd dendrltas, y manda
la informacién por unas extensiones de las divisiones, que
llamdé axéns. El1 método Golgi revelo una gran variedad de
formas en el cuerpo de las celdas, ramificaciones dendriticas:
y axén largos. Cajal discernié una distincién fundamental
entre celdas al tener axéns corto, Que se comunican con otras

celdas que tienen axéns largo y estos se proyectan a otras :

regiones.

Estas formas no son la uUnica fuente de varia016n entre
neuronas., Estas diversidades son ain mas ‘grandes  si  se
consideran las diferencias moleculares. Toda celda contlene
la misma coleccién de genes, individualmente 1las celdas
activan solamente un subconjunto pequeﬁo. En el cerebro, la-
expresién de selecciéon de genes ha sido hallada aparentemente
dentro de poblaciones homogéneas como el amacrine en la
retina, las Purkinje en la medula 6sea. Mas alld

estructuralmente existen diferencias moleculares;-aﬁn\puedéng*‘_'"‘! s
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existir distinciones mas refinadas que entre neuronas pueden
ser marcadas si se toman en cuenta sus entradas vy
proyecciones.

En la presentacién de esta diversidad asombrosa, es un
alivio aprender que esta simplificacién puede ser marcada.
Otra simplificacién es que todas 1las neuronas conducen
informacidén en muchas rutas iguales. La informacién viaja
por axéns en la forma de breves impulsc: eléctricos' llamados
acciones potenciales, la accién potencicl, es aproximadamente
de 100 milivoltios en amplitud y un milisegundo en duracién,
resultado del movimiento de un ion de sodio cargado
positivamente a través de la superficie de la membrana, un
fluido extracelular en el interior de la celda, o citoplasma.

Aunque los axéns se ven como alambres aislados, no
conducen impulsos en el mismo camino: no son buenos cables;
la resistencia por el eje es muy alta y la resistencia de la
membrana es muy baja. La carga positiva que entra en el axén
durante 1la accién potencial es disipada en uno o dos
milimetros. Al viajar distancias de muchos centimetros, la
accién potencial tiene que ser frecuentemente regenerada por
el camino. La necesidad de levantar repetidamente los limites
de corriente se debe a la velocidad maxima a que un impulso
viaja a 100 metros por segundo. Esto es menos gque una
millonésima de la velocidad a que una sefial eléctrica se
mueve en un cable telegrdfico. Asi, la accién potencial es
con frecuencia relativamente baja. ‘Pensamientos fugaces
tienen que depender de la aparente sincronizacién. que conduce
al 1mpulso sobre muchos axéns en- paralelo y a las mlles de
conex1ones hechas por cada uno. ‘

El estudio del cerebro no es sencillo, En la mayoria deyV‘:.bx ;
los casos, su comunicacién entre neuronas es mediada - por, ]
transmisiones quimicas, estas son llberadas ‘a. través de oo
contactos especiales llamados sinapsis. Cuando las" a001one51“"{«f‘Jﬁ;
potenciales llega a la terminal del axén, son transmitidas ‘'~ . .
liberando pequefios paquetes de 20 nanémetros de anchura- que o
separan las membranas presinapticas y post81népticas.~ Los;;;f“
efectos son excitantes cuando el movimlento de carga trae a. . .
la membrana mds cercana al umbral por la accién potencial}fvf
generada. Es inhibitorio cuando se estabiliza la. membrana;;_“
cerca de su valor ‘de descanso,  Cada 81nap81s
solamente un efecto pequefio, Colocando 1la - 1nten51dad
(frecuen01a—a0016n—potencial) de su: sallda, a: cada neurona se
tienen que integrar continuamente mas de. 1,000 entradasg,a: o
sinapticas, que no se suman de una manera - sen01lla.' Cada~;g ol
neurona es una computadora soflstlcada. C : o

Por buenas razones, el cerebro humano ‘es. tratado en laf
mayoria de casos, como el objeto mas complejo en el universo.
Este comprende trillones de celdas, 100 billones de estas,\ %
neuronas estdn vinculadas en redes gue - aumentan la @
inteligencia, habilidad, facultad creadora; emoc16n,;jf;
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conciencia y memoria. Anatémicamente grandes, subdivisiones
en el cerebro ofrece un mapa aspero de sus capacidades. A un
nivel muy grueso, el cerebro es simétrico bilateralmente, sus
hemisferios izquierdo y derecho se unen por los cuerpo
callosum y otros puentes axdnales. Su base consiste de
estructuras tales como la medular, que regula las funciones
autonomas (incluso respiracién, circulacién y digestién), vy
el cerebelo, que tiene a su cargo los movimientos
coordinados. Para las mentiras el sistema limbico (azul), una
coleccidn de estructuras involucraron el comportamiento
sensible de la memoria a largo plazo y otras funciones.

Muchos tipos diferentes de transmisiones han sido
identificadas en el cerebro, y esta variedad tiene
inferencias enormes para el funcionamiento del cerebro. Desde
el primer neurotrasmisor que fue identificado en 1921, la
lista de candidatos ha crecido a grandes pasos, el numero es
aproximadamente de cincuenta. Hemos aprendido grandes cosas
sobre cémo se sintetizan los transmisores, cémo son activados
al igual que los receptores en la membrana postsindptica.
Este nivel de andlisis es particularmente 51ngu1ar para los
psiquiatras, por los desordenes neuroblloglcos que arrojan
los trabajos sobre la mentel. La nicotina activa la recepcién

de la acetilcolina, que es distribuida por todo la corteza
cerebral. Una visién mds profunda en las bases quimicas del:

pensamiento y conducta depende de la obtencidn de mds  datos
precisos en cuanto a los sitios de accién de estos potentes
agentes y el descubrimiento de méds selectores de moléculas,
que unen a los receptores. Los transmisores receptores pueden
ser agrupados en dos grandes superfamilias de acuerdo a su
base de aminodcido y de acuerdo a la forma en que se supone

como las moléculas son incrustadas en alguna parte de la

membrana de la celda.

El primer gen receptor de dopamina fue alslado en 1988.

Se basé en la suposicién de que el receptor se pareceria a
otros receptores que fueron conocidos al unirse proteinas G.
Esta poderosa "homologia" proyecta la estrategia que condujo

a la identificacién de cuatro receptores mas de dopamina Una-

de las recientes adiciones, imaginariamente nombrada D4, ha
atraido considerablemente 1la atencién. El receptor toma

dopamina y clozapina con afinidad extraordinariamente alta,
de igual importancia, el gen D4 aparentemente,_no ~esta
expresado en la ganglia, se encuentra una mayor explicacién. .

en la ausencia de la disquinesia. La localizacién precisa del

receptor D4 dentro de la corteza prefrontal puede revelar el
origen de alucinaciones o por lo mehos un componente de la.
maquinaria nerviosa que esta en  forma oblicua en la-
esquizofrenia. La lenta velocidad a que se activan las drogasﬁ
presenta un enigma. Las interacciones del receptor de la .-

droga son inmediatas, sin embargo_ los sintomas .de

1 Elliot S. Gershon y Ronald 0. Rieder, "Mayores Desordenes
de Mente y Cerebro", p.p. 88.
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esquizofrenia, depresién y otros desordenes no se resuelven
en varias semanas. Investigaciones de 1la sinapsis con
dopamina han proporcionado informacién de los dafos y efectos
adicionales de la droga. La cocaina, retiene e inhibe una
proteina que transporta dopamina lejos de su sitio de acciédn,
es uno de los mas poderosos narcoticos que se conocen.
Estudios recientes apuntan a una "trayectoria" neuronal que
es el mayor blanco de todas las substancias adictivas como
las anfetaminas, la nicotina, el alcohol y opio.

Las rutas en el cerebro han sido trazadas por medio de
una variedad de moléculas que son transportadas por axdns.
Tal reporte de moléculas puede ser visualizado una vez en el

tejido fino propiamente preparado. La conexiones también han -

sido trazadas por microelectrodos posicionados que encierran
un cuerpo de la celda del nervio o un ax6n descubriendo las
pequefias corrientes generadas como una accidén potencial. Cada
técnica ha revelado un orden, en los mapas topograficos de la
corteza cerebral. Se representa la superficie del cuerpo en
el espacio cerebral post-central de la corteza cerebral
aunque las neuronas corticales forman tres sinapsis lejos de
los receptores sensoriales de la piel. Igual que un punto de
un mapa del mundo al visualizarlo, es evidente que en la
primera corteza visual del hueso occipital este regresa al
cerebro. Este orden es evidente a cada una de las rutas
relevantes hacia la corteza, y en el orden topografico
también se han encontradoe proyecciones de los cortices
primarios hacia centros mis alto.

El modelo de flujo de informacidén en el cerebro durante

la ejecucién de tareas mentales no puede facilmente
determinarse por estudios anatémicos del diagrama de circuito
o por estudios de plasticidad. La correlacién neuronal de mis

alto funcionamiento mental hasta este momento se a buscado
directamente en los prlmates ensefiando los a hacer tareas que

requieren juicio, planeacién o de memoria, o las tres
capacidades. Esta demanda requiere sofisticados 1nstrumentos,

disefio exper1menta1 y meses de enseflanza hasta que el ‘mono
piense los mismos pensamientos como el investigador. Todas,
las sesiones se invierte en escuchar las ampllflcac1ones de’
las acciones potenciales, generadas por " una 0 -algunas’
neuronas, seguidas por dias de anilisis tomando datos como

reglas. El progreso es lento, pero  importantes
generalizaciones han salido. Uno de los princ1plos' mas

importantes es que el sistemas sensorial esta arreglado de

una manera Jerdrquica. Esto es, las neuronas responden
progresivamente en los aspectos abstractos de estimulos

complejos. El hecho es que las neuronas responden a lineas
preferentemente que hacen manchas. Otro principio importante,'~ ,
discutido por Semir Zeki, es que la informacién no viaja por
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un solo camino. Preferentemente, fracciones diferentes de una
sola percepcidn son procesos con caminos paralelos?.

En suma, podemos esperar avances a una Vvelocidad
creciente en todos los niveles de investigacidn referentes a
la mente. Pronto sabremos exactamente cudntos transmisores y
receptores estédn en el cerebro y donde se concentra cada uno.
También tendremos un mayor y completo cuadro de acciones de
neurotrasmisor, incluso interacciones midltiples conjuntamente
relacionadas con moduladores. Y aprenderemos mucho mas de las
moléculas que afectan la diferenciacién y degeneracién
neuronal. Muchos de 1los neurotransmisores son cominmente
aminodcidos encontrados por todo el cuerpo. Asimismo, existen
principios moleculares especificos del cerebro gque han
resultado del estudio de regulacién de hormonas o de factores
que influyen en la supervivencia vy diferenciacién de
neuronas. El1 desafio es grande para determinar cémo estas
moléculas modulan el diagrama funcional telegrafico del
cerebro. Ultimamente, serd esencial especificar qué
exactamente se deben mencionar gque estos acontecimientos
mentales estdn correlacionados con sefiales eléctricas.

A.2,- MICROCIRCUITOS EN EL BISTEMA NERVIOSBO.

Se analizan usualmente circuitos de neuronas en términos del
ax6n, la fibra mas larga de la neurona. Ahora parece que hay

muchos circuitos gue involucran neuronas Y sus exten51ones_“

mds cortas, las dendritas.

Por casi un siglo la base de 1la 1nvestlga016n de 1a~ L
fisiologia de la conducta ha sido- dominada por el concepto]fr‘
gue el sistema nervioso es tranqullo en centros 'y rutas. = -
Dentro de los centros se agrupan las neuronas, celdas de =
nervio, que realizan funciones especiflcas “tal: como el
proceso de la informacién sensorial 'y el control de . =
movimientos. Unas de estas celdas largas y delgadas las
llamaron axéns, que transmiten informacién de wun: centro anii e
otro en la forma de impulsos electroquimlcos. La conducta por;j'g.u
lo tanto involucra la transmisién continua de 1mpulsos en'los
axons en diferentes rutas. Esta  vista trad1c1ona1;??
naturalmente ha enfocado su atencién sobre: el impulso del

nervio y el axén. Los neurofisiologistas han comprobado cémoﬁ,’QHT

el impulso del nervio es genherado Yy los neuroanatomlstas ‘han
trazado la trayectoria de los axéns, “tales 1nvest1gacionesn;g :
han produmdo capitulos brillantes en el desarrollo de la,‘vw'“‘

neurociencia.

2 Patricia s. Goldman-Raklc, "Working Memory and the Mlnd"
Scientific American, Sep. 1992, p. p 73=79.
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A.2,1.~ DENDRITAS Y SINAPSIS.

Dentro de cada centro, en las celdas de neuronas son
ascendentes sus dendritas: cortas, ramificandose los hilos
que terminan en la celda vecina. Los largos y ramificados
padres de las dendritas son muchos y variados. Algunas
dendritas son escasas de ramas, algunas tiene ramificaciones
en todas direcciones, las dendritas pueden extenderse desde
un décimo de milimetro hasta varios milimetros. Los variados
modelos de ramificaciones dendriticas tienen caracteristicas
en las cuales cada una de las muchas regiones estén
especializadas dentro del sistema nervioso central. En 1950
el microscopio electrénico revelo las confluencias interna
que conectan las celdas de nervio: las sinapsis. Esta
informacién de confluencia es trasladada de una neurona a
otra, usualmente por medio de los mensajeros quimicos, se
conocié como funcionan los neurotransmisores. Una sinapsis
entre un axén y el soma (el cuerpo de la celda) es una
neurona axomiatica; una entre un axén y una dendrita se llama
axodendritica. Por muchos afios se asumio que éstos eran los
dnicos tipos posibles de sinapsis y por lo tanto que la
neurona era funcionalmente polarizada, recibia sefiales de sus
dendritas y cuerpo de la celda y las transmitia por su axén.
Como veremos, el sistema nervioso es mucho mds entendible al
colocar los circuitos juntos con la sinépsis.

El efecto de una entrada sinaptica es inducir un

potencial post-sinaptico: un cambio lento en el voltaje a

través de la membrana exterior recibido en 1la neurona. .
Dependiendo de los tipos de neurotrasmisores involucrados, el
potencial post-sindptico es por cualquiera de dos medios:
excitacién o inhibicién. Donde un impulso de nervio viajando.

debajo de un axén es todo un fendémeno, la -excitacién e

inhibicidn post-sindptico es graduada por sus potenciales: la

amplitud de la respuesta depende de la intensidad de la

entrada. En las neuronas que tiene un axén largo, con la

suma de los potenciales excitatodores se logra un cierto

umbral, la celda se mantiene "encendida" o manda un impulso -

bajo su axén. Si, en cambio, la entrada excitadora no alcanza

el umbral, o si es opuesta por una entrada de 1nh1b1c16n, la
celda no se encendera. Asi las actividades relativas de la

excitacién e inhibicién de la sinapsis chocan en una neurona;

donde se determina la frecuencia de los .impulsos transmltidosv”k fky~J

por el axon de la celda a otras regiones. La 1nvest1gaci6n .de

la inhibicién 51napt1ca ensefid que puede ser por medio de la-
proyeccién de axén's de neuronas a centros. dlstantes o
alternativamente los axén's de las celdas de neuronas que
estdn en la vecindad inmediata. Por ejemplo, el axén de una -
neurona motor en la cuerda espinal de una rama colateral que
hace una sinapsis exitatoria dentro de una pequefia celda de
con un axén corto es llamada interneurona; la interneurona
entonces hace la inhibicién de la sinapsis detrés: y debajo de .-

la neurona motor.
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A.2.2.- SINAPSIS DENDRODENDRITICA.

El mecanhismo de accién de la celda de grénulo era

todavia desconocido en 1962, la importancia de las dendritas
en la integracién de la actividad de la sinapsis neuronal, y
lo mas importante es que la corriente eléctrica através de la
sinapsis activa las dendritas y fluye por todo el arbol
dendritico.
Estas corrientes "electrénicas" son el eslabdon funcional
entre los puntos de entrada de la sinapsis en las dendritas y
el punto de generacién de impulsos. Se demostro gque las
corrientes eléctricas y los cambios potenciales asociados con
ellas pueden rigurosamente describir como llevar la cuenta de
las propiedades eléctricas de las dendritas y la geometria de
sus ramas. Estos métodos tienden ahora a ser la base aceptada
para analizar y entender la integracidén de la sinapsis en las
dendritas para todo el sistema nervioso.

Se construyo un modelo de computadora de las celdas que
de manera realista representen sus propiedades eléctricas vy
geométricas. Se empezd con el axén y el cuerpo de la celda,
se modelo la propagacién de la actividad en las dendritas. De
acuerdo al modelo, a la llegada de un impulso se activo 1la

celda, la excitacién de la sinapsis y la dendrita secundaria

de la celda y la parte posterior de otra celda. Esta entrada
de excitacién de la sinapsis despolarizo una celda (esta,
descarga su voltaje a través de su membrana exterior) vy
activo 1la sinapsis de inhibicién detras de otra celda

produciendo una observable y muy larga inhibicién. Se conduce
la despolarizacién eléctrica gradualmente por todo el &rbol

dendritico de 1la celda, se activan 1las celdas al estar

cercanas a la sinapsis de inhibicién para que estas sean .

activadas correctamente.

Este descubrimiento de tales sinapsis dendrodendrltlcas,

contradijo la doctrina clasica que la celda puede solamente
recibir sefiales con sus dendritas y cuerpo de la celda y las
transmite por su axén, sugirié que las neuronas puede

comunicarse entre si por sus dendritas sin la 1ntervenc1on de

axén o un impulso de nervio.

Los cientificos han realizado 1nvest1ga01ones sobre 1la
existencia de circuitos dendrodendritico .y han sido d1f1011
de conciliar con 1las nociones tradicionales  de . 1la
organizacién de neuronas, las basadas en circuitos formados

por axéns. Los circuitos dendrodendriticos han sido 1llamados

"primitivos" "no usuales" e "informales". Las: ,eviden01as
disponibles indican, sin embargo, que estas sinapsis
dendrodendriticas son semejantes con respeto a las: 51napsis
que se Yrealizan por axons.‘Ahora aparentemente son caminos

légicos y econémicos para organizar interacciones de sinapsis

en un espacio minimo. La SLnap51s reciproca entre. dendritas
en la mayoria de casos son circuitos compactos sxnaptlcos.

Podemos por lo tanto considerar que es un microcircuito, en Ly
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el extremo opuesto de los macrocircuitos entre centros de
neuronas hechos por un largo camino axénal.

A.3.~ FUNCIONES SENSORIALES.

iCémo es la operacién de los microcircuitos en las
dendritas relativo a la funcién sensorial del sistema
olfativo?. Una propiedad importante de los sistemas
sensoriales es su sensibilidad. Se ha encontrado que las
moléculas de substancias olorosas pueden ser encontradas en
concentraciones extremadamente bajas en el aire, al encontrar
que se tiene un alto grado de sensibilidad en los circuitos
del bulbo olfativo al transmitir bajo estas condiciones.
En realidad 1la situacién es algo mas compleja Las
simulaciones en computadora hechas recientemente suglere que
estos diferentes microcircuitos del bulbo olfativo difieren
marcadamente en la sensibilidad electrénica de su flujo de
corriente sinaptica. Por ejemplo, la sinapsis hecha por las
dendritas secundarias de la celda de mitral parece tener una
sensibilidad relativamente baja, estas son activadas por la

propagacién generada de impulsos en las celdas de dendritas"
primarias como entrada de las celdas olfativas receptoras, En

contraste, las sinapsis hechas por las dendritas de celda de
granulo parecen tener una sensibilidad relativamente alta,

desde alli es activado gradualmente el potencial 51napt1co.p e

La alta sensitividad de la sinapsis también esté presente en

el glomérulo olfativo. Es necesario saber mads de. laS‘::"’

propledades electrdnicas de las dendrltas, sin embargo, la

sensitividad anterior de las sinapsis dendrodendritica en’ el,:

bulbo clfativo puede ser una caracteristlca cuantltatlva.

Estos trabajos sobre las 1nh1b1c1ones muestra ‘que son.**'ﬂz
importantes para formar las respuestas de las celdas de '
mitral, para identificar las contribuciones. especificas de .
los 01rcuitos perlglomerular y las celdas de granulo de esta ..
inhibicién. Parece dificil pero se debe tener habilidad para
distinguir unc olor de otro pues depende de las 1nterac01ones"

entre la actividad de excitacién e inhibicién los ;f ﬁ» “”'1

circuitos dendriticos del bulbo olfativo. Un acceso:f;ﬂ;j?ff:‘

enteramente diferente ha sido correlacionar 1la act1v1dad de
los circuitos en diferentes partes del bulbo olfativo ‘con

estimulos olfativos diferentes. Por ejemplo como las CEIdas. w P

de nervio estdn fisiolégicamente activas consumiendo. glucosa’f'

como combustible, se puede identlflcar la actividad de estos g “f?f;:3
circuitos, proporcionandoles un = quimico derlvatlvo ‘ de'~:;¢;g;;
glucosa. La glucosa derivada esta rotulada con &tomos de un .

isétopo radiocactivo, para que se revele su sitio al tener

radioactividad. Se descubre la radiactividad al rebanar el
tejido fino en secciones delgadas y colocarlo en una pelfcula’

fotogrdfica, después de 1la exp951c16n de una semana las L
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celdas radioactivas han obscurecido la emulsién de 1la
pelicula en proporcién a su actividad fisiolégica.

Con la ayuda de esta técnica se ha encontrado que 1la
estimulacién del olor esta asociada con modelos de actividad
especiales en el bulbo olfativo. El punto de actividad se
encuentra precisamente en grupos de glomérulos, que tiene una
alta densidad de dendritas y sinapsis. El1 método de 1la
glucosa, es una técnica de la bioquimica disponible para los
neurocientificos, y promete estar vigente durante mucho
tiempo correlacionando y organizando la sinapsis con sitios y
niveles de actividad funcional.

A.4.~ DISTRIBUCION DE MICROCIRCUITOS.

Un tipo de interneuronas en la retina, se descubrio en
la celda amacrine, por la falta de un axén, se encontro una
sinapsis de entrada reciproca entre las dendritas de las
otras celdas y estas neuronas que se les conoce como celdas
bipolares. En el transcurso de 1los afios el trabajo en el
bulbo olfativo y la retina dan muchas evidencias de tener
acumulaciones de tipos semejantes de circuitos sinapticos vy
dendritas en otras partes del sistema nervioso. La mayoria de
los neuroanatomistas pensaron que la sinapsis que existia era
hecha solamente por cuerpos de celda de axén o dendritas, vy

ellos tienen gque retractarse (Y en unos casos revisar

conclusiones) . incluir 1la sinapsis hechas por dendritas.
Ahora, sin embargo, la lista de circuitos de sinapsis' hechas

por dendritas es bastante larga, y se puede decir que estos
circuitos han sido hallados en parte de 1los sistemas

nerviosos.

Dentro del t&lamo ascienden las terminales del:dkénﬁqué{

fabrican las sinapsis dentro de las dendritas de ambos‘axéns"’-‘“-”¢

largos que retransmite a neuronas y entre neuronas; -las

neuronas estan fabricando ambos sinapsis dendrodendrltica Y
axodendriticas en las neuronas de relevo. Por lo tanto;ﬂ*;;
aparece mucha de 1la informacién fluyendo en la. cortezayr’
cerebral esta es procesada por micr001rcu1tos; al’ nivel
talamico. La 51nap51s dendrodendritica tamblén ha sido
encontrada en regiones que regulan movimientos ‘en el mono,ﬂ,r‘; S
tal como el &rea motor de la corteza cerebral y el ganglio
basal del cerebro y el mesocéfalo, los  cuales han estado‘ R

implicados en el desarreglo de mov1m1entos, estos ocurren enfﬂﬂ;] t,f
la enfermedad de Parkinson. Estas regiones fueron dlficilesigx?,vzh

de estudiar, y 1la importancia cuantitativa’ clas

dendrodendritas 'y otros tipos de  circuitos ‘encontradOSut~f.‘~
todavia tienen que ser. establecidos. Un ejemplo final es:'el - =
nicleo supraquiasmatico, una regién pequefia en la parte?fi.»f*

delantera del hlpotélamo arriba del quiasma 6ptlco (la region .. -
donde el nervio &éptico de un ojo encuentra el nervio éptico’ '
del otro). Se sabe muy poco sobre el papel - que ‘esta regién
juega en la conducta ciclica, tal como - los 01clos diarios*,;{~




fisiolégicos del cuerpo, para controlar la emisidén de ciertas
hormonas. Por lo tanto aparecen esas sinapsis
dendrodendriticas y puede trasmitir solamente una réapida
informacién procesada.

A.5.~ OTRA INTERACCION LOCAL.

En esta cuenta de microcircuitos se han acentuado las
interacciones dendrodendriticas, pero también puede existir
un namero de sitios donde interaccionen los axéns (sinapsis
axonaxonica) que se sospecha serdn encontrados. En forma
semejantemente, se a enfocado la atenciédn para graduar los
potenciales en microcircuitos, pero todo - o ~ nada, de los
impulsos de nervio se dan en los axdéns, en racimos de axéns
colaterales y en unas dendritas. En suma, aunque la mayoria
de las sinapsis operan a través de neurotransmisores, hay un
nimero de regiones especiales llamadas confluencias de
divisién donde la transmisién es mediada por el flujo directo
de corriente eléctrica. Finalmente, hay interacciones entre
neuronas, estas tienen un 1lugar independiente de puntos
especificos de contacto; incluye el flujo continuo de
substancias dentro de las celdas de nervio:y a través de sus

membranas, y los campos eléctricos que son instalados cuando

las poblaciones de celdas de nervio son activadasv'en

conjunto. Todos estos = fendmenos contrlbuyen en  .las

operaciones funcionales dentro del micro medio ambiente del
sistema nervioso.
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