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INTRODUCCION

El avance de la Inteligencia Artificial en las Gltimas décadas, ha traido consigo su difusién en los més diversos
ambitos. Lo que hace unas pocas décadas era solo objeto restringido de investigacion y fuente de inspiracién para
la ficcion cientifica, se ha transformado en una sélida disciplina que cuenta con diversas dreas de estudio y sobre

todo en una potente tecnologia que soluciona problemas en campos cada vez mas amplios.

Dentro de sus principales 4reas de estudio se encuentran los sistemas expertos, que son un tipe de software que
imita a un experto humano al solucionar un determinado problema, estos sistemas retnen los conocimientos de uno
0 mis especialistas o expertos de un campo especifico de conocimiento en uno de sus principales componentes

denominado base de conocimiento.

Los expertos adquieren sus conocimientos mediante bases de datos, manuales, libros, y también generalmente de
experiencias que han almacenado haciendo una misma cosa una y ofra vez, ademis de que han logrado conseguir
tener cierta intuicién y capacidad para resolver problemas de forma ripida, sabiendo a que reglas han de atenerse y
cuales han de rechazarse bajo determinadas circunstancias, al mismo tiempo de gue han podido adquirir la
habilidad de interpretar informacién que llega a sus manos la cual hoy en dia s¢ incrementa conforme pasa el
tiempo y que coménmente contiene conocimiento que los expertos van descubriendo como perlas una a una con

mucho cuidado y esfuerzo.

Para reunir todo su conocimiento en una base de conocimiento, es necesario primeramente adquirirlo, por lo que se
realizan generalmente una serie de entrevistas al experto sobre algin tema del cual se desea indagar con el fin de
conocer como desempeiia una tarea o toma una decision ante algin problema, sin embargo, existen algunas
dificultades, ya que el experto generalmente no posee el tiempo suficiente para la entrevista, le resulta dificil
expresar su conocimiento y experiencia o por lo regular no desea compartirlos, y cuando esto sucede, a menudo se
emplean otros métodos de adquisicién de conocimiento como los que sc basan en algoritmos inductivos que
extraen conocimiento a partir de una basc de datos que los expertos analizan y utilizan para tomar sus decisiones

ante algun determinado problema.

El anilisis ¢ interpretacién de las bases de datos que provienen de un escenario altamente técnice como es el caso
de 1a Industria de] Petrdleo puede ser complicada, si no se cuenta con uno o varios expertos en el drea que sepan
extraer el verdadero significado de la tendencia reflejada por dichos datos, lo anterior es muy comin pues los
expertos en esta drea no disponen de tiempo suficiente para realizar anilisis detallados en las bases de datos y por
lo regular no son explotadas en su totalidad, sin embargo €l presente trabajo desarrollado en el Instituto Mexicano
del Petréleo propone la utilizacidn de un algoritmo inductivo basado en un modelo de red neuronal para la

adquisicién de conocimiento de una base de datos que contiene informacion de registros geofisicos petroleros con
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el fin de obtener informacién si un determinado pozo puede ser productive de acuerdo a ciertas caracteristicas

fisicas del suelo y apoyar a los expertos en el area para la toma de decisiones,

Para llevar a cabo dicho propuesta se desarrollaron cinco capitulos los cuales se describen a continuacién:

El primero trata de familiarizar al lector con la historia, ireas de estudio y lenguajes de programacién de la

Inteligencia Artificial.

El segundo ofrece una descripcién de les métodes mds importantes de Adguisicién del Conocimiento para la
formacién de una base de conocimiento, mientras que en e tercero se da una breve panordmica histérica de la
evolucién de otra drea de estudio de la Inteligencia Artificial, conocida como Redes Neuronales Artificiales cuya
historia y modclado est4 inspirada en la estructura y funcionamiento de los sistemas nerviosos donde la neurona es
el elemento fundamental, ademas se analizan los fundamentos de las redes neuronales artificiales partiendo del
modelo bioldgico de una neurona hasta Hegar a la descripcion de la estructura de las redes neuronales artificiales,
mostrando ademas las caracteristicas que diferencian los distintos modelos de redes neuronales: su topologia,
mecanismo de aprendizaje y naturaleza de informacién aprendida. Por 1ltimo se explica algunos de los modelos

mas importantes de redes neuronales como el Perceptrén y la red de Retropropagacion.

En el cuarto capitulo se describe un nueve tipo de redes neuronales que “aprenden” de la experiencia mientras que
funcionan sin necesidad de supervisién, que ademés, estin compuestas de unas neuronas entre las que se establece
cierta competicién por conseguir activarse. El objetivo de este capitulo es explicar los modelos de red neuronal
conocidos como red de Resonancia Adaptativa ART1 que trabaja con valores de datos binarios y la red ART2 que

procesa nimeros entre [0,1].

En el quinto capitulo se presenta una aplicacion de una herramienta de adquisicién de conocimiento en la industria
Petrolera Mexicana basada en el modelo de Red Neuronal denominado ART2 para la construccién de una base de

conocimiento.



Capituta I INTRODUCCION A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

“Las computadoras pueden disponer de algunas formas de

inteligencia, pero solo las personas pueden tener sabiduria.”[5]

CAPITULOI
INTRODUCCION A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

1.1-. ;QUE ES INTELIGENCIA?

El tratar de incorporar inteligencia! a las miquinas, parece pensar que tenemos un clare concepto de lo que es
inteligencia natural asi como también de las habilidades mentales y pautas de conducta de los seres humanos €
incluso de otros animales, pero en realidad nuestro concepto de inteligencia natural esta cambiando continuamente,
en funcién, no sélo de nuevos conocimientos biologicos, sino también por nuestras experiencias con los recientes

sistemas artificiales.

En nuestro lenguaje diario inteligencia y sus sinénimos son términos frecuentes. No se considera ambiguo declarar
que ésta o aquélla persona es inteligente, o que la inteligencia ¢s una cualidad humana deseable, pero cuando
tratamos de definir la inteligencia encontramos que (al concepto es esquivo ;Estd relacionado con el manejo de
ntimeros, palabras u otros simbolos? ;Estd relacionado con el modo en que nos desenvolvemos en el mundo?
Guarda estrecha relacion con la creatividad y la invencién? jLa inteligencia se manifiesta en la actividad mental o
en la conducta? ;Y qué relacion existe entre la inteligencia y fenémenos tales como el deseo, el aprendizaje, el
recuerdo, y la emocion?. Se ha descubierto que se puede incorporar cierto grade de inteligencia a las maquinas sin
necesidad de comprender totalmente la naturaleza de la inteligencia artificial, sin embargo, ser consciente de lo que
significa la inteligencia en los seres humanos nos da una idea de las posibilidades y limitaciones de tales méquinas.

[26]
1.2-. DEFINICION DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

Pues bien, si entramos en su definicion, la inteligencia artificial (IA) no es mds que una determinada forma de

rogramar las computadoras?, es decir, de utilizarlas como herramientas para realizar tareas y resolver roblemas,
p Y '

' Lainteligencia es la capacidad de adquirir conocimientos y de aplicarlos. Los humanos tienen intcligencia innata y pueden aumentarla y
mejorarla, Las miquinas también pueden tener inteligencia, sin embargo, la reciben de  los humanos y su catidad depende de como se
represente en fa miquina y como ésta se utilice.

2 Las computadoras son cajas de componentes electronicas de proposito general disefiadas para procesar alguna forma de informacién, por si
mismos son indtiles pero con un software apropiado, las computadoras se convierten en poderosas herramientas. La mayoria de las
computadoras usan lo que se denomina software convencional, que son los programas que resuclven ecuaciones matemdticas, manipulan
bases de datos, hojas de calculo y compruchan la ortografia de un documente entre otras cosas.

3



Capitulo I INTRODUCCION A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

mas especificamente, la inteligencia artificial se compone de un comjunto de técnicas que permiten a las

computadoras imitar la mente humana.

La IA se considera como una rama, o parte de la informética convencional tante por el tipo de problemas que
aborda como por la forma en que lo hace, lo que hoy en dia entendemos por informitica convencional hace
referencia al uso de computadoras para procesar algoritmos 16gico-matematicos capaces de realizar tareas
procedimentalmente definidas, o problemas formaimente planteados, dicho de otra forma para que los problemas o
tarcas puedan ser tratados con la ayuda de las aplicaciones que suelen tener las computadoras al uso, ¢s necesario
que anteriormente hayan sido analizados y descritos en términos de un procedimiento secuencial, sistematico y

exhaustivo, capaz de alcanzar la salida correcta a partir de los dates de entrada.

Esto no implica que una computadora no pueda ser nada para lo que no esté programado, sino que para
programatlo se necesita describir, exacta y exhaustivamente, todos los pasos a realizar para alcanzar el resuftado
deseado, sin embargo, existen muchas tareas y problemas que no pueden ser abordados con esa aproximacién
algoritmica, porque no es posible reducir €l problema a dimensiones razonables o bien porque no se sabe cémo
describir su tratamiento de manera exacta y cxhaustiva. Un ejemplo es el juego del ajedrez [26], si se intenta
programar algoritmicamente una computadora para que calcule sisteméticamente todas las posibles jugadas a partir
del inicio del juego, nos enconiramos con que muy pronto se desborda la capacidad de cualquiera computadora
existente o imaginable, otro ejemplo es el diagnéstico médico que es una tarea cuyo algoritmo se desconoce, pues
no existe una forma logico-matematica que nos permita obtener automaticamente un diagnéstico a partir de un
subconjunto de todos los sintomas posibles, los seres humanos son capaces de realizar todas estas tareas como
jugar ajedrez y realizar diagndsticos médicos con un gran ¢éxito, ademas la mente humana es capaz de ejecutar
cileulos y operar con otro tipo de estrategias, mantener una conversacion, identificar los obstaculos, coordinar los
movimientos al conducir y practicar un deporte, etc, todas estas actividades que realiza el ser humano requieren un
cierto grado de inteligencia y no parecen ser abordables mediante métodos algoritmicos, la cuestion entonces es:
;Seria posible programar las computadoras de esa otra forma para que pudiesen enfrentarse a ese tipo de tareas y

problemas?. Pues bien, el intento por responder esa pregunta dio origen a la 1A,

Las investigaciones en esta drea intentan descubrir la forma de hacer pensar y razonar a una computadora como
una persona, en general, 1a A tiene como meta conseguir que las computadoras sean mds potentes y utiles,
logrando que éstas puedan imitar las funciones del cerebro humano, muchas veces nos hemos preguntado si
realmente una computadora puede pensar y si es posible construir una méquina electrénica que comprenda y
razone como un ser humano, la respuestas a estas preguntas es un si condicionado, las computadoras se pueden
programar para pensar de una forma limitada y hacer razonamientos que habitualmente realizan los humanos, por
otra patte, nunca serd posible duplicar perfectamente la increible complejidad del cerebro humano, ademas, es

dudoso que se liegue  construir una maquina con una inteligencia que se aproxime a la de un ser humano.



Capitulo 1 INTRODUCCION A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

Aun cuando la [A es un campo relativamente joven y no existen definiciones estrictas sobre lo que es o representa,
he aqui como la definen algunos expertos:
Para Marvin Minsky Profesor del MIT{Instituto Tecnolégice de Massachusetts) :

“La inteligencia artificial es la ciencia de hacer méquinas que hacen cosas, que realizadas por ¢l hombre

requieren uso de inteligencia™,
No obstante: P.H. Wiston director del Laboratorio de la IA del MIT escribe:

“El objetivo de 1a inteligencia artificial se puede definir, como conseguir hacer los ordenadores mas iitiles para

comprender los principios que hacen posible la inteligencia”

Tanto B.G. Buchanan (profesor adjunto ¢ investigador de ciencia de ordenadores) como E.A Feigenbaun
investigador principal del proyecto de Investigacidn sobre heuristica), ambos de la Universidad de Stranford,
escriben:

“ La investigacion sobre la inteligencia artificial es ia parte de la ciencia de ordenadores que investiga procesos
simbélicos, razonamientos no algoritmicos y representaciones simbdlicas de conocimiento usados en maquinas

inteligentes™

La dificultad de llegar a una definicidn de IA se deriva de los factores principales: primero, la inteligencia es un
concepto mal definido y poco comprendido. Segundo, el arraigado prejuicio de los seres humanos a admitir que
una maquina pueda incorporar atributos mentales. Este segundo motivo inevitablemente enturbia cualquier
definicién ante cualquier logro de la informatica, los escépticos arguyen aquellas facetas no conseguidas y que
caracterizan la auténtica inteligencia, Sin embargo, conforme las computadoras se aproximan cada vez miés a las
capacidades genuinamente humanas, resulta mas dificil sostener que no tienen un comportamiento realmente

inteligente.

1.3-. HISTORIA DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.
1.3.1-. ALGUNAS IDEAS PRECURSORAS

La idea de lo que es inteligencia artificial aparecié por primera vez, en la Grecia Clisica aproximadamente unos
800 aiios A.C, desde entonces, se han diseiiado artefactos mecanicos como estatuas animadas, robots, juguetes, etc,
para simular sistemas inteligentes, sin embargo, en ningln sentido estos eran realmente inteligentes, pero con el
transcurso del tiempo y gracias al desarrollo de la electronica pudo incorporarse un potencial inteligente a un

sistema artificial. Los sistemas mecénicos, eléctricos y electromecanicos, eran unicamente capaces de realizar
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cierta mimica, pero la tecnologia electronica dio paso a la {abricacion de artilugios capaces de efectuar muchas

actividades caracteristicas de las criaturas inteligentes.

Al principio de su historia, los primeros tipos de maquinas de calcular fueron las diferentes versiones del abaco, las
cuales fueron muy utilizadas en el milenario Japén y en la antigua China, por los ingenieros, mateméticos ¥
comerciantes, no obstante, nunca fueron considerados computadoras porque no tenian ningin medio para

almacenar intemamente un programa de instrucciones.

A principios del siglo XIX Charles Babbage logra construir su maquina analitica, que ya se considera como la
primera calculadora artificial, €] sentido actual del término, se trataba de un artefacto basado en engranajes y
ruedas dentadas construidas de madera, lo que al parecer tenia un costo excesivo debido a la cantidad y precisidn
que exigia, sin embargo fue de gran ayuda para acotar una primera operativizacién de lo que podia considerarse
como una maguina pensante seria una miquina capaz de realizar los cdlculos numéricos para resolver problemas

matematicos.

Durante el primer tercio del siglo XX, y gracias al desarrollo de la ingenieria electrénica, aparecen las primeras
computadoras digitales, que, sin ningin género de dudas, ya son maquinas capaces de realizar cdlculos numéricos
de manera automética. Por tanto, con la aparicién y desarrollo de las computadoras se cierra definitivamente la
discusion acerca de la posibilidad de construir miquinas capaces de realizar los calculos numéricos que subyacen a
la resolucion de problemas matemiticos relativamente complejos. Sin embargo, este avance, lejos de zanjar la
discusién acerca de la viabilidad de lo que hoy en dia llamamos IA, abrié una nueva e interesante polémica
respecto de lo que se puede considerar como pensamiento inteligente. La cuestion ahora seria la siguiente: Es
indiscutible que una computadora es una maquina capaz de procesar informacion. Es decir, una computadora es
capaz de retener simbolos en su memoria y manipularlos, segun una secuencia predefinida que se denomina
programa. A su vez, con esos ingredientes es posible programar las computadoras para que resuelvan cualquier
problema que podamos plantear en términos de un algoritmo, ¢ sea, como una sucesién predifinida de cilculos
numéricos exhaustivos. Finalmente, es indiscutible que si un sujeto humano realiza ese tipo de operaciones
matematicas algoritmicas, por ejemplo, el cdlculo de una raiz cuadrada o el drea de un poligono, asumimos que ese
sujeto es inteligente. Sin embargo, eso no nos permite calificar automaticamente a las computadoras como
miéquinas inteligentes, por que la cuestion ahora es dilucidar si esos ingredientes son suficientes para producir el
fenémeno que calificamos como inteligencia. Una cosa es llevar a cabo alguna de las tareas puntuales que realizan

los seres inteligentes, y otra muy diferente ser inteligente.

En este contexto algunos autores de principios del presente siglo argumentaban que la inteligencia propiamente
dicha era algo exclusivamente de los seres dotados del espiritu de vida y, por tanto, las computadoras jamas
podrian llegar a ser inteligentes, por mucha capacidad de célculo que llegaran a mostrar. Incluso hoy en dia se
pueden encontrar argumentaciones que le niegan a las computadoras la posibilidad de sustentar el pensamiento
inteligente por razones tales como que no estin constituidos evolutivamente, que no viven en un medio

6
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sociocultural, o que carccen de prado de incertidumbre que caracteriza el funcionamiento de los cerebros
neuronales que sustentan la inteligencia natural. Pues bien, frente a este tipo de actitudes negativas a priori, AM.
Turing propuso en 1950 una altemativa pragmética: . Defini6 un experimento hipotético en el cual una persona s¢
comunicaria mediante un teletipo con dos interlocutores; unc de ellos seria un ser humano y ¢l otro una
computadora. A partir de aqui Turing postulaba que si una persona no era capaz de distinguir cuil era el
interlocutor humano y cual era el artificial, tendria que concluirse que la computadora se estaba comportando de
manera inteligente, con lo que planteaba una definicidn a posteriori de la inteligencia. Este experimento ocurrié
accidentalmente uncs afios més tarde con un programa llamado ELIZA, y hoy en dia seria muy facil de reproducir
utilizando una miquina de jugar ajedrez. Pero lo realmente trascendente de la aportacidn de Turing es que rescata
la cuestion del dmbito de las discusiones de ciencia ficcion, y 12 ubica en el contexto de la investigacion empirica.
En efecto, para resolver la cuestién acerca mas alla del cdleulo algoritmico, no solo cabe argiir postulados
filoséficos, sino que con ayuda de las computadoras también es posible ponerse manos a la obra. Pues bien, ¢l
resultado de esta segunda opcién abrid una nueva forma de trabajar con las computadoras que se scparan
claramente de la linea construida por la informdtica convencional, dando lugar a un ingente volumen de nuevas
ideas, herramientas y aplicaciones que, con independencia de que se quieran considerar como auténtica inteligencia
artificial, o no, el hecho innegable es que son una gran trascendencia y, sobre todo, que ofrecen unas indiscutibles

posibilidades futuras.
1.3.2- EL NACIMIENTO DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para entender el significado de esa nueva forma de programar computadoras que se denomina IA es necesario
acotar Jo que se ha venido haciendo con las computadoras hasta hoy en dia, bajo el nombre de informatica
convencional, las primeras computadoras fueron construidas a mediados del afio 50, tenian unas capacidades de
manipulacion simbdlica muy limitadas, apenas si podian manejar unos cuantos niimeros y algunas operaciones
aritméticas elementales, tras la segunda guerra mundial permitié un espectacular aumento cuantitative en la
potencia de! hardware de las computadoras digitales, a finales de los afios 60, este aumento en la cantidad de
informacién que podia manejarse permitié a su vez el desarrollo de software, pues aparecieron los lenguajes de
programacién de primera generacidn y otras herramientas de apoyo al desarrollo. Con ello se crearon las
condiciones necesarias en los afios 70 para la aparicién de procesadores de texto, bases de datos, sistemas de
procesamiento matemdtico, ndminas cte, en los afios 80 se desarrollaron computadoras personales, que actualmente
alcanzan potencias muy superiores a las pasadas, junto con nuevos avances cualitativos en el software, han
generalizado y popularizado el uso de 1o que se denomina informatica convencional. La informética convencional,
pese a su importantc aumento cuantitativo o cualitativo, sigue limitandose a procesamientos algoritmicos de
informacién, es decir, sélo resuelve tareas que pueden ser abordables en términos de algoritmos3 logico-
mateméiticos que operan sobre bases de datos, pues, existen problemas y tareas que resultan pricticamente
imposible abordar directamente mediante estrategias formales implementables en un procesamiento lgico-

Y Un algoritme s un procedimiento de ordenacién secuencial de una serie de férmulas l6gico-matemiticas totalmente explicitas, que operan

de forma exhaustiva sobre cierto tipo de datos.
7
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matemdtico de informacidn, por ejemplo si deseamos calcular los plazos que hay gue pagar por un préstamo de x
pesos a n afies, es necesario para resolver este lipo de problemas realizar un programa muy ficil con las
herramientas de programacién disponibles en cualquier computadora personal, no obstante, si utilizamos este tipo
de problema, para saber los criterios por los que un empleado de una entidad bancaria debe decidir si se puede
conceder o ne un determinado préstamo a un cliente que lo solicita, cuestiones tales como 1a apariencia del cliente,
la estimacién de la probabilidad del cliente devuelva el préstamo, no son tratables mediante €l tipo de analisis que
habitualmente subyace a las formulas 16gico-matematicas al uso, La razon es que para este tipo de problemas y
decisiones juegan un papel clave ciertos procesos de percepcion, pensamiento, motivacién y lenguaje que no son
algoritmicos porque no se basan en razonamientos directamente cuantificables, si no que dependen de procesos
aproximativos y difusos, basados en la experiencia, pensamiento, sentido comun, intuicién que van mas alla de un

simple cilculo.

Una de las primeras utilizaciones de las computadoras para realizar tareas que van més alla de un simple calculo
consistio en implementar modelos de simulacidn. La simulacidn, que es anterior a la aparicién de la computadora,
consiste bisicamente en experimentar con modelos de algin fendmeno real, éstas técnicas también exigen una
formulacién estadistica del problema con lo que dejan fuera una cantidad de tareas no formalizables que resuelve la

inteligencia humana.

Otra aproximacién en la utilizacién de la computadora para resolver problemas no facilmente calculables, es la
bisqueda en arboles de decision, la idea es que los algoritmos no operen sobre bases de datos planas, sino con
informaci6n estructurada en arboles de decision construidos. Con esta aproximacidn, actualmente denominada
programacion légica, que junte con la simulacidn, algunos autores las consideran dentro del dmbito de la
inteligencia artificial, pere muchos otros consideran que no se puede hablar de auténtica inteligencia artificial hasta
que no se trasciende al caleulo numeérico formalizado y se pasa directamente a emular en las computadoras las
estrategias no exhaustivas que se supone que utiliza la mente humana. Pues bien, el primer paso concrcto en esta

nueva linea de investigacion se dio en la ya famosa conferencia de Dartmouth en ¢l afio de 1956.

En esta conferencia se reunieron grandes especialistas en computacidn,(entre ellos John McCarthy, que en esa
€poca era profesor auxiliar de matemdticas del Dartmouth College en Hanover , Estados Unidos a quien se e debe
el término Inteligencia Artificial) con el propésito de aprovechar las ideas que existian desde aquel entonces sobre
computadoras, con la intencién de construir una maquina de maltiple use que fuera capaz de realizar funciones que
cayeran fuera del pure cdlculo numérico, que era el fin para el que habian sido construidas hasta entonces. Es decir,
se pretendia sacar a las computadoras de uso exclusive como calculadoras, para tratar de Hevar a cabo acciones
inteligentes.

El resultado de esta famosa conferencia fue €l inicio de una nueva linea de explotacién de las posibilidades de las
computadoras que se denomina IA y que separa claramente lo que hoy en dia conocemos como informatica

convencional.
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La IA, tal como quedo establecida de hecho en Dartmouth, no sélo pretende utilizar las computadoras para realizar
tareas inteligentes si no que definitivamente se enfrenta con el reto de las computadoras aborden tareas mediante

estrategias que imiten o, por lo menos, se asemejen a la mente humana. [1]
1.4-. PRINCIPALES AREAS DE ESTUDIO EN LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

A partir de la famosa conferencia en Dartmouth se han desarrollado grandes ireas de estudio en este campo, de las

cuales se pueden destacar las siguientes:

a) Los Sistemas Expertos, también llamados sistemas basados en conocimiento, aplican técnicas de razonamiento
de Inteligencia Artificial a la resolucién de problemas en dreas especificas, para simular la aplicacion de
expertos humanos, el grado de efectividad de cada uno de estos sistemas depende de la cantidad de

conocimiento que se le suministre.

b) Después de los sistemas expertos, los sistemas de procesamiento de Lenguaje Natural son la aplicacién mis
extendida de la inteligencia artificial, por lenguaje natural se entienden los distintos lenguajes humanos, escritos
o hablados, cuando un usuario decide comunicar algo a un sistema informético es porque desea que éste haga
algo. Para establecer esa comunicacion, debe generar una declaracién y transmitirsela a la computadora. El
sisterna debe entonces comprender la declaracidn, o sea, debe traducirla a un sistema de acciones apropiadas
comptensibles por la computadora antes de ejecutar alguna cosa. Por cso la comprensién es un proceso de
traduccion, en donde una declaracién es entendida solamente respecto a un lenguaje particular y a un conjunte

de acciones.

€} Muy relacionado con los sistemas de procesamiento de lenguaje natural, los sistemas de recenocimiento de la
voz, presentan una nueva forma de usar las computadoras, los sistemas de procesamiento de lenguaje natural
pueden interpretar textos que se tecleen en una terminal 0 que ya se encuentren en un formato adecuado, en ¢l
caso de estos sistemnas de Reconocimiento de 1a voz, las computadoras son capaces de entender la voz humana,
el sistema de datos de entrada es un micréfeno que produce una sefial analégica que serd transformada en

niimeros binarios que pueden interpretar un programa de Inteligencia Artificial.

d) Los sistemas de visién por computadora utilizan las técnicas de Inmteligencia Artificial para analizar e
interpretar informacion visual imitando la visién humana, tipicamente, la informacion usual se recoge mediante
una camara de television y se codifica en sefiales binarias donde podra ser manipulada mediante programas de

Inteligencia Artificial.

) El campo de 1a Inteligencia Artificial trata de imitar las capacidades de ia mente humana. El campo de la
Robética intenta imitar las capacidades fisicas de los humanos, un robot es un dispositivo electromecinico que

intenta duplicar algunas funciones de ia anatomia humana.

9
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1.5- LENGUAJES DE PROGRAMACION UTLIZADOS EN INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

Los investigadores en 1A han desarrollado lenguajes especiales que facilitan la programacidn en esta drea de los

que se pucden destacar los siguientes:

a) El lengnaje LISP (_LIST PROCESOR ) : LISP es el segundo lenguaje de alto nivel mis antiguo que ha
sobrevivido en la ciencia de 1a computacidon (solamente FORTRAN le precede a éste). Fue escrito por Jhon
McCarhty entre 1958 y 1960 para representar funciones recursivas en la computadora, es un lenguaje dindmico
de excepcional peder y flexibilidad y ha llegado 2 ser el lenguaje estindar de los Estados Unidos para resolver

problemas de TA.

Durante 1a década de los 80, el LISP ha sido progresivamente sustituido por otro lenguaje, el C, como herramienta
de desarrotlo de programas de Inteligencia Artificial. El Lenguaje C fue inventado e implementado por primera
vez por Dennis Ritchie en un DEC PDP-11 que utilizaba el sistema operativo UNIX. C es el resultado de un
proceso de desarrollo que comenzé con un lenguaje anterior lfamado BCPL, que ain se utiliza principalmente en
Europa. El BCPL, desarrollado por Martin Richards en 1967, influy6 a un lenguaje llamado B, inventado por Ken
Tompson, y dio paso al desarrollo de C. Hoy en dia, virtualmente todos los sistemas principales estdn escritos en C
yio en C++,

A lo largo de las dos décadas, C se ha hecho disponible para la mayor parte de las computadoras y se ha convertido
en uno de los lenguajes mas populares en uso, proporciona un esqueleto estructurado sin limite a la creatividad del

programador; ademds los compiladores en C producen programas muy rapidos y eficientes al gjecutarlos.

Ya que hay més programadores que conocen C que los que conocen otros lenguajes normalmente usados en la
investigacién de [A, parece claro que si las técnicas de IA van a usarse en ¢l mundoe real necesitan ser codificadas
en C. Mientras que tos lenguajes para la investigacidn en LA son excelentes para la exploracién, son dificiles de
adaptar a una programacién general. Por ejemplo, PROLOG carece de la capacidad de una programacién de
procedimientos- deficiencia ésta que hace que cicrtas tareas, como lo es la suma de numeros de una lista, sea mas
dificil de lo que deberia de ser en realidad - . Ademas, si su aplicacién no requiere el retroseguimicnto del

PROLOG ni los recursos de una base de datos, se convierten en un “peso extra” que debe soportar su aplicacién.

A pesar de todos los avances en LA, solamente unas pocas técnicas importantes se han abierto camino rapidamente
en el mundo de la programacién de computadoras. Hay dos principales razones para esto. Primero, la mayoria de
los programadores no tienen mas que los conocimientos basicos y formales sobre IA. En segundo lugar, mientras
que la mayoria de las investigaciones en IA se hacen a base de los lenguajes especificos tales como el LISP y el
PROLOG, la mayoria de las aplicaciones reales como paquetes de contabilidad, estin escritos en lenguaje comin,

como es el caso de C. No ha sido facil aplicar tos conceptos de un lenguaje de investigacién a uno de aplicacién

10
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comun, Quizé sean las posteriores complicaciones de proceso lo que hace de la mayoria de los lenguajes de TA
(incluyendo LISP y PROLOG) lenguajes declarativos mientras que los lenguajes comunes son de procedimiento.
En un lenguaje declarativo, et programador le dice a la computadora lo que debe hacer; en un lenguaje de
procedimiento, el programador le dice a la computadera cémo debe hacerlo. Por tanto, los lenguajes de IA y

restantes tienden a convertirse en polos contrapuestos dentro del ambito del lenguaje de programacion.

Segtin [25], no hay ni una sola técnica de 1A que no pueda ser desarrollada usando un fenguaje de procedimiento

como lo es el C. De hecho, el desarrollo de ciertas rutinas es, en verdad, mas claro en C que en un lenguaje de TA.

Aprender a desarrollar varios elementos de TA a través del C es importante porque estos elementos pueden

adaptarse a un gran nimere de aplicaciones existentes, muchas de las cuales han sido, y continuarin siendo

escritas en lenguaje C.

Otro lenguaje que esta muy relacionado con 1a Inteligencia Artificial es el ya mencionado PROLOG, éste lenguaje
originariamente fue desarrollado por AColmerauer ¥ sus colegas como un lenguaje de PROgramacién en
LOGica.

Mas recientemente ha surgido otro paradigma de programacion denominado PROGRAMACION ORIENTADA
A OBJETOS estc paradigma se caracteriza por representar el conocimiento en forma de unidades conceptuales
{llamadas objetos) en lugar de operar en forma de datos. Las ideas basicas en que se apoya la IA sefialan la
necesidad de dotar a la computadora de una representacion funcional del escenario en que se define la tarca o
problema a abordar. Pues bien, una forma natural de describir un escenario es hacerlo en términos de los objetos y
clases de objetos que lo constituyen, incluyendo la descripcién del comportamiento propio de cada uno. Esto es
precisamente lo que permiten esle tipo de lenguajes. Con ellos es posible construir una jerarquia de clases de
objetos, indicando el comportamicnto y las caracteristicas de cada uno, y con la posibilidad de que una sub-clase
herede las caracteristicas de su <<padre>>. Por ejemplo; si creamos la clase <<animal>>, incluyendo las
caracteristicas propias de todo animal (es un ser vivo, come, etc.), luego podemos asociar a la clase animales-
domésticos en la que solo lo tendremos que indicar las caracteristicas especificas de esta sub-clase (tiene dueito,
tiene mombre, etc). Una vez constituida la jerarquia, el razonamiento se implementa a base de procedimientos
asociados a cada objeto. Por ejemplo, podemos asociar a la clase animales-domésticos el procedimiento identificar-
al-duefio, de manera que cuando lo apliqguemos a cualquier elemento de esa clase nos devuelva ¢l nombre concreto

del dueiio de ese animal.

Este tipo de paradigma de programacién se ha mostrado muy 1til, de hecho, algunos autores predicen que e€n un
futuro inmediato todos los fenguajes de programacion, sean o no de IA, incorporaran la posibilidad de crear este

tipo de representaciones. [1]
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El conocimiento tiene una propiedad impottante: cuando
lo proporcionas no lo pierdes.

Raj Reddy, Foundations and Grand Challenges of Artificia! Intelligence (1988).

CAPITULO I
ADQUISICION DE CONOCIMIENTO

2.1 ~.INTRODUCCION.

En Ia actualidad los sistemas expertos son considerablemente una parte central de la inteligencia artificial y ahora
existen cientos de proyectos para aplicar esta clase de tecnologia a docenas de campos. Parece probable que los
sistemas expertos se convertirin dentro de poco en algo tan comiin como lo son ahora las hojas de cdlculo y los

sistemas administrativos de bases de datos.

Un sistema experto, reiine el conocimiento de uno o més especialistas en un campo especifico de conocimiento, en
un paquete de software que casi pueda funcionar en cualquier computadora. Cuando se necesite a un experto puede
acceder a ¢] mediante la computadora. Aunque el campo del conocimiento sea complejo, se pueden lograr los
mismos resultados con un sistema experto que los que obtendria de un especialista para el mismo problema, los
conocimientos que posee el especialista son un bien importante, en la mayoria de los casos, un especialista ha
invertido una gran cantidad de tiempo y trabajo para lograr sus conocimientos. Es necesariz una educacién formal
y afios de experiencia para formar un especialista. Aunque es dificil valorar los conocimientos de un especialista,
es evidente que tienen un valor, principalmente para las empresas. Esos conocimientos son ttiles para las tareas de

cada dia y se plantearian serios problemas sin ellos. Perder un especialista suele ser catastrofico.

Los sistemas expertos permiten conservar los valiosos conocimientos de un especialista. El especialista es la
primera fuente para desarrollar un sistema experto que recoja sus conocimientos y, quiza los de otros, asi, aunque
el especialista desaparezca, sus conocimientos se podrin utilizar si se han incorporado adecuadamente en un

sistema experto.

Los sistemas expertos proporcionan una nueva forma de conservar los conocimientos. Los especialistas a menudo
escriben libros que ayudan a difundir sus conocimientos. Sin embargo, los libros suelen ser mis tedricos que
pricticos, y hay muchas ocasiones en las que no se puede ensefiar en un libro cédmo se aplican los conocimientos de
forma prictica. Los sistemas expertos proporcionan un formato dnico para conservar ciertos tipos de conocimiento.
En general para crear un sistema experto, se determina la esencia de los problemas que sc pretenden resolver y se
obtiene y programa en el sistema el conocimiento necesario para su resolucion. El resultado es un software que

resuelve directamente estos problemas.
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Los sistemas expertos también sirven de ayuda a 1a hora de entender cémo un especialista resuelve un problema o
coémo aplica sus conocimientos. Para crear un sistema experto, ¢l diseflador debe de especificar cuales son los
conocimientos necesarios y como se emplean. A menudo, los especialistas no saben exactamente cOmo estan
resolviendo los problemas, Los especialistas dan por ciertos sus conocimientos y nunca analizan cdmo los aplican.
Pcro para crear un sistema experto, el disefiador debe descubrir esos detalles, lo que conduce a una mejor

comprension del razonamiento de la mente humana.

Los sistemas expertos también ayudan a mejorar la capacidad de aprendizaje. Una persona que utiliza regularmente
un sistema experto para resolver problemas se familiarizard bastante con la materia en cuestion. Si se obtiene la

suficiente experiencia usando el sistema experto, la capacidad del usuario se aproximari a la del especialista.

Por lo anterior, se puede decir que la clave central de los sistemas expertos es el conocimiento. El conocimicnto s
el nicleo de los sistemas expertos y a menudo se les denomina sistemas basados en conocimiento o sistemnas de
conocimiento. El campo de los sistemas expertos trata de las formas de adquirir conocimiento de los especialistas
humanos y de representar esos conocimientos en una forma compatible con una computadora. Las computadoras

ejecutan una forma de tratamiento del conocimiento cuando los usuarios lo selicitan.
1.2-. ;QUE ES EL CONOCIMIENTO?.

El conocimiento es la comprensién humana de un tema de interés que se adquiere por la educacion y la
experiencia. El conocimiento implica aprendizaje, entendimiento y familiaridad con una o més materias. El
conocimiento se compone de ideas, conceptos, hechos, figuras, teorias, procedimientos y relaciones entre ellos, y

formas de aplicar los procedimientos a la resolucién prictica de problemas.

En algunas situaciones, €l conocimiento de un sistema experto puede originarse directamente de un libro, de un
manual de planificacién y procedimientos, o de otra fuente cualquiera. Modificando el conocimiento contenido en

la documentacién disponible se puede crear un sistema experto.

Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones las clases de conocimiente que funciona mejor en un sistema
experto, y que ha demostrado ser de valor, es el conocimiento heuristico. El conocimiento heuristico es la
comprensién practica del mundo real, incluye todos los trucos personales, métodos practicos y procedimientos,
mds o menos generales que utilizan los especialistas para resolver los problemas. El conocimiento heuristico no se
encuentra en los libros o en las aulas, sino que es el tipo de conocimiento que se adquiere tras largos afios de
experiencia, enfrentindose a una gran variedad de problemas rapidamente, porque saben lo que funciona y lo que
110 en una situacién dada. El truco en el desarollo de sistemas expertos consiste en identificar el conocimiento

heuristico, obtenerlo de un especialista y representarlo en una computadora.
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No se deben confundir informacién y conocimiento. Aunque los dos términos se suclen intercambiar, las
diferencias son importantes. La informacién son fundamentalmente hechos ¢ imagenes. En otras palabras, la
informacién son los datos basicos que no han sido interpretados. El conocimiento, por otra parte, €s la comprensién

de la informacién mediante analisis y el entendimiento de su importancia y sus aplicaciones.

Figenbaum y McCorduck (1983} enfatizan esta diferencia mediante el siguiente ejemplo. Un médico trata a un
pacicnte usando el conocimiento y datos. Los datos son el registro del paciente incluyendo su historial, medidas de
sus signos vitales, medicamentos proporcionados, reaccion a los medicamentos, y asi sucesivamente, mientras que
el conocimiento es lo que el médico ha aprendido en la escuela de medicina, en los afios de internado, residencia,
especializacién y la prictica, ademas de su experiencia diaria es decir de hechos, prejuicios, ereencias y lo mas

importante de} conocimiento heuristico.
2.3-. PRINCIPALES COMPONENTES DE UN SISTEMA EXPERTO

Los componentes de un sistema experto pueden estar estructurados de forma muy variada, entre ellos estin la base
de conocimiento, Ia cua! contiene el conocimiento de las reglas, hechos y de las experiencias de los expertos en un
dominio determinado, otro es ¢l mecanismo de inferencia de un sistema experto que puede simular la estrategia
de solucién de un experto, el componente explicativo, explica al usuario la estrategia de solucién encentrada y el
porqué de las decisiones tomadas y la interfaz del usuario sirve para que éste pueda realizar una consulta en
lenguaje lo mas natural posible,y por tiltimo el componente de adquisicién que ofrece ayuda a la estructuracién e

implementacién del conocimiento en la base de conocimiento.

Crear la base de conocimiento es un proceso dificil y esmerado. Las bases de conocimiento de 1a mayor parte de
Jos sistemas expertos que se usan en la actualidad, han sido creadas eslabén por eslabén por los “ingenieros del

conocimiento”.

Segin Chorafas y Dimitris en (27), definen la ingenieria del conocimiento como ¢l arte de producic principios y
herramientas de IA, con la finalidad de resolver problemas que requieren el conocimiento del experto para su
solucion. Las técnicas empleadas para adquirir, representar y usar el conocimiento resultan ser un problema en la

fase de disefio del sistema experto.

Una de las principales tareas desempeiiadas por el ingeniero del conocimiento, es el proceso de extraccidn,
estructuracién y organizacién del conocimiento de una o mas fuentes, como lo puede ser de: un experto, libros,
documentos, archivos de una computadora, etc, esta labor es conocida como adquisicién del conocimiento.
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El proceso general de la adquisicién del conocimiento consta de 5 elapas como se describe a continuacidn:

1. IDENTIFICACION-. En esta etapa, se identifica el problema que pretende resolver el sistema experto y sus
caracteristicas principales. E1 problema ¢s subdividido en subproblemas (si es necesario), se determinan los
participantes (expertos, usuarios, etc) y los procedimientos a seguir. El ingeniero del conocimiento adquiere -

conocimiento respecto a la situacion, y todos estin de acuerde con el finalidad de la aplicacion,

2. CONCEPTUALIZACION-. En csta etapa s¢ determina la fuente de informacién donde serd extraido el

conocimiento y la forma de representar el conocimiento en una base de conocimiento.

3. FORMALIZACION-, Se adquicre el conocimiento para representarlo en una base de conocimientos. La forma
en la cual el conocimiente es organizado y representado determina la metodologia de adquisicién, por ejemplo,
en los sistemas basados en reglas, el conocimiento se organiza en forma de reglas. Esta etapa es muy dificil,

porque incluye la extraccion del conocimiento del experto.

4. IMPLEMENTACION-, Esta etapa comprende lo que es la programacion del conocimiento dentro de una
computadora. Un prototipo del Sistema Experto se desarrolla en esta etapa.

5. EVALUACION-. En 1a ctapa final, el ingeniero del conocimiento, cvalia el sistema sometiéndolo a diversas
situaciones . Los resultados son mostrados al experto y las reglas o “frames” se revisan si es necesario, en otras

palabras, se valida el conocimiento.

Comao se puede apreciar en la figura 2.1, cada etapa involucra un procedimiento circular de iteracién y reiteracién
es decir, el ingeniero de conocimiento reformula, redisefia y refina el sistema constantemente, ademas, las reglas u
otras representaciones del conocimiento se afiaden o se borran periddicamente. En cada una de estas ctapas, ¢l

ingeniero del conocimiento trabaja conjuntamente con el experto.
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ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO.

IDENTIFICACION

CONCEPTUALIZACION

FORMALIZACION

IMPLEMENTACION

EVALUACION

Identificar tas caracteristicas del
problemz.

reformulacién

Se determingr 1a fuente de .
informacidn de donde se extrae ¢l
conocimiento

Se adquiere ¢l collocimiento para ser|
representado en una base de
conocimiento.

rediseiio

h

Se establecen las reglas (frames, eic)
para incluir €1 conocimiento en el
sisferma

refinamientos

Se valida ¢l conocimiento.

FIGURA 2.1-.
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2.4-. METODOS DE ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO.
UNA DESCRIPCION GENERAL

El modelo basico de la ingenieria del conocimiento, describe ¢l trabajo en equipo en que el ingeniero del
conocimiento actia como mediador entre el experto y la base de conocimiento. El ingeniero extrae ¢l conocimiento

del experto, lo refina con este tltimo, y lo representa en una base de conocimiento.

La extraccién del conocimiento del experto puede ser manual o con ayuda de las computadoras. Los métodos de
extraccion del conocimiento en (27), son clasificados en tres categorias: manuales, semiautomalicos y automaticos.

(Los principales métodos se muestran en la figura 2.2).

Los métodos manuales son bisicamente estructurados en base a algin tipo de entrevista, ! ingeniero del
conocimiento extrae el conocimiento det experto yfo otras fuentes de informacién y lo codifica en una base de
conocimiento, el proceso se muestra en la figura 2.3. Los principales métodos manuales son fa entrevista (
estructuradas y no estructuradas), el método trackingl y 1a observacién; estos métodos son lentos, costosos y

algunas veces proporcionan resultados errdneos.
Los métodos semiautomaticos, se dividen en dos categorias:

o Los que tienen el propésito de apoyar al experto con la finalidad de que éstos construyan la base de
conocimiento, con minima o nula ayuda del ingeniero del conocimiento, ver figura 2.4.
Y los que tienen el propésito de ayudar al ingenicro del conocimiento a realizar las labores necesarias,

en una forma eficiente y eficaz (algunas veces con una minima ayuda del experto).

En los métodos automaticos, el papel que desempefia el experto y el ingeniero del conocimiento es escaso 0 nulo,
por ejemplo un método inductivo como se representa en la figura 2.5 puede ser dirigido por algin constructor {por
¢jemplo, un analista de sistemas), el -papcl que desempefia ¢l experto sélo se limita a {a validacion de la base de

conocimiento y no es necesaria la ayuda del ingeniero del conocimiento.

| se refiere a almacenar el proceso de razonamiento del experto.
17
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Anilisis de protocolo.

Métodos
Tracking

Métodos de
adquisicion del
conocimiento

Los que apoyan al ¢xperto. I

Semigutomdtico

Los que apoyan al ingeniero del
conocimiento.

Induccion de reglas, J

(oo | —

Aprendizaje Miquina. I

FIGURA 2.2-.
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Extraccidn

Ingeniere del Base de conocimiento

conocimiento.

FIGURA 2.5-.
Codificacidn. T ———
(interactivo) Ba§c 51:
Experto Entrevistando. Conncimicntos
;
//
\‘
A
Ingenicto del
conocimiento
FIGURA 2 .4-.



Capitulo 11 ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO.

Historia de los Sistema de Dase de
casos y cjemplas induccin conocimi
FIGURA 2.5-.

2.5-. METODOS MANUALES-.
2.5.1-, LA ENTREVISTA.

Sepiin Mirquez y Muiioz en (1), la define como instrumento de recogida de informacidn, que tiene como objetivo
precisa y exclusivamente la informacién; dicha informacién procede de un sujeto, pero es extraida por otro: asi,
entrevistador y entrevislada conforman un sistema dinimico que es la situacion interactiva y producto de ella es Ja

informacion resuitante,

Esto quiere decir fundamentalmente que ningln tipo de preguntas o conjuntos de preguntas previamente
establecidas, asi como ningln conocimiento especifico previamente adquirido por el entrevistador, explica en
términos absolutos y de modo directo el producto final. De igual manera, los contenidos o ¢l conacimiento que
posee un entrevistado no permiten predecir la calidad o la bondad de la informacion obtenida a través de la
entrevista, ambos elementos, entrevistador y entrevistado, se influyen o modifican mutua y continuamente, de ahi
es necesario reorganizar la informacion acumulada sobre el mismo instrumento, tratando de identificar las

caracteristicas de cada uno de los elementos de la situacion.

La entrevista es la forma més conuin de adquirir conocimiento, comprende un didloge directo entre €l experto
(entrevistado} y el ingeniero del conocimiento (entrevistador), la informacion resultante es coleccionada con ayuda

20



Capiwlo [}

ADQUISICION DEL CONQCIMIENTO.

Entrevistador

ENTREVISTA

Situacién
Interactiva.

Informacidn.

Entrevistado

21



Capitlo II ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO.

de instrumentos convencionales, (como grabadoras, cuestionarios, etc) y posteriormente es lranscrita, analizada ¥
codificada.

En la entrevista, el experto es presentado con un caso simulado, o si es posible con el problema real del tipo de que
el sistema experto espera resolver y se le pide al experto que hable con ¢l ingeniere del conocimicnto para

encontrar una solucién al problema.

El proceso de la entrevista puede ser tedioso, y requiere que el ingeniero del conccimiento posca un sinniimero de
habilidades como por ejemplo, comunicacién, conceptualizacion, efc, ademds se necesita que el dominio del

experto demuestre su experiencia y tenga facilidad de expresarla.

Algunas veces en la entrevista el experto puede falsear la informacién, ya sea porque no estd dispuesto a
transmititla o porque no le resulta accesible o simplemente no tiene en su memoria los datos que se requieren
(nunca les ha prestado atencién o no los ha retenido), o bien porque el modo -formato- en el que queda referida la

informacién en la pregunta no es coincidente o parecido al modo en el que el experto posee la informacién.
Por 1ltimo, la entrevista pueden ser clasificada basicamente en dos tipos en estructuradas y no estructurada.

2.5.1.1-. ENTREVISTA NO ESTRUCTURADA.

Muchas entrevistas de adquisicion del conocimiento, comienzan de una manera informal, formulando preguntas
ambiguas y abiertas, que son apropiadas tanto establecer contacto entre el entrevistado y el entrevistador, como
para establecer un conocimiento inicial sobre la naturaleza de un problema, de una tarea, de sus caracteristicas,
condicionantes, etc. Una vez ecstablecidas todas estas aspectos, se introduce un formato estructurado,

proponiéndolo al entrevistado como una tarea conjunta, para extraer una informacion detallada, fiable y valida.

Se puede pensar que la entrevista es simplemente el ingeniero hablando con el experto acerca de sus tareas y que el
papel del ingeniere es dnicamente formular preguntas esponténeas. Las entrevistas no estructuradas raramente son
asi de sencillas, ya que por lo general presentan al ingeniero del conocimiento algunos efectos problematicos

siguientes:

Segin McGraw y Harbison-Briggs la entrevista no estructurada, raramente proporciona una completa, detallada y
organizada informacion del proceso cognoscitivo del experto al ejecutar una tarea. Primero ellos observaron que el
dominio del sistema experto es generalmente complejo, por esta razon, ¢l ingeniero del conocimiento y el experto
deben preparar las condiciones en las cuales se realizard la entrevista. La entrevista no estructurada carece de
organizacién, to que permitiria trasmitir 1a entrevista eficazmente. Segundo, el experto generalmente encuentra
que es muy dificil expresar algunos de los elementos més importantes de su conocimiento. Tercero, €l experto
podria interpretar la falta de estructura al hecho de que se requiere poca preparacion previa a la entrevista. Cuatro,
los datos adquiridos en la entrevista no estructurada, estin a menudo no relacionados y es dificil para el ingeniero

del conocimiento examinarlos, interpretarlos e integrarios. Un quinto problema citado por McGraw y Harbison-
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Briggs esti relacionado con el entrenamiento. Debido al deficiente entrenamiento y expericncia pocos ingenieros
del conocimiento pueden conducir eficientemente una entrevista no estructurada, asi, el ingeniero del conocimiento
parece desorganizado y puede permitir que el experto inconscientemente desconfie del ingeniero del conocimiento

disminuyendo el “rapport"2 necesario para trabajar juntos.

A pesar de las dificultades descritas por McGraw y Harbison-Briggs en la entrevista, el ingeniero del conocimiento
debe descubrir los atributes de un problema que el experto muestra interés y debe intentar hacer explicito el
proceso de pensamiento que el experto usa para interpretar esos atributos {(generalmente expresados como reglas),
asi, el ingeniero del conocimiento aprende paso a paso como el experto desempeiia una tarea o resuelve un
problema y logra extraer el conocimiento del experto para posteriormente representarlo en forma de reglas o
“frames", etc, en una base de conocimiento.

Finalmente, este tipo de entrevista también es conocida como “talkthroug”, es 1a mds coman y se presenta de
diversas maneras como “teachthroug” o “readthroug”, en el “teachthroug” el experto actia como un instructor y el
ingeniero del conocimiento como un estudiante, €l experto no solamente dice lo que hace, si no también explica
porque lo hace, ademas de insiruir al ingeniero del conocimiento en las estrategias y habilidades necesarias para
cjecutar una tarea, en el “readthroug”, el ingeniero del conocimiento pide al experto que le enseiie a leer e

interpretar sus documentos utilizados para desempeiiar una tarea.
2.5.1.2.. ENTREVISTA ESTRUCTURADA.

La entrevista estructurada, es un proceso orientado hacia una meta, lo que obliga establecer una comunicacion
detallada entre el ingeniero de conocimiento y el experto.

La estructura reduce los problemas en la entrevista no estructurada y esto permite que el ingenicro del
conocimiento evite las distorsiones causadas por la subjetividad del experto.

Al estructurar una entrevista es necesario poner atencion a los siguientes puntos resumidos en la tabla 2.6

Debido a la naturaleza especifica de cada entrevista, es dificil proporcionar buenos principios o pautas necesarias
para el proceso completo de la entrevista, por esta razdn, es necesario la comunicacién interpersonal y una serie de
habilidades. No obstante, existen varios principios e instrumentos que son claramente genéricos por naturaleza. Un

cjempio se da en la tabla 2.7,

2 La palabra rapport se refiere a la armonia necesaria que deberfa existir entre el ingeniero de conocimiento y el experto en la entrevista,
para darse lo anterior es esencial que el ingeniero del conocimiento trate de entender lo que habla el experto, los tipos de problema, como se
siente respecto al €1, 1as condicienantes, niveles de dificultad 2l tratar de resolver un problema, etc.
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* Antes de la entrevista, se le informa al experto que se tomardn notas y como
se espera hacer uso de ellas, esto proporciona la oportunidad al experto a
difundir sus dudas acerca de cémo serin anotadas sus ideas.

* Mantener contacto visual, tanto como sea posible durante intervalos de
tiempo cuando se toma nota.

¢ No apuntar ripide cuando el experto responde a una pregunta que se
considera o no importante, Es necesario mantener un nivel constante al
tomar nota durante la entrevista,

* Para hacer sentir cémodo al experto, se le permite examinar las notas
tomadas durante la entrevista, nunca tratar de ocultarlas,

» Revisar las noltas en secciones de la entrevista ( dentro de 24 a 48 horas)
después de la entrevista ayuda a recordar algunos puntos importantes en la
entrevista.

e Codificar las notas en las fases o secciones de la entrevista, ayuda a
reestructurar Ja entrevista y a perfeccionar las notas.

TABLA 2.6-.

» El ingeniero del conocimiento estudia el material obtenido del campo del
trabajo del experto, con el fin de identificar las principales demarcaciones
del conocimiento relevante.

¢ El ingeniero del conocimiento revisa las capacidades planeadas para el
sistema experto y a partir de éstas identifica los objetivos que tendrin las
preguntas las cuales serdn formuladas durante la sesién de adquisicion del
conocimiento.

» El ingentero del conocimiento formalmente fija un horario y planea la
entrevista estructurada. La planeacién incluye ¢! asistir a citas, definir la
adquisicién del conocimiento, los objetivos y la agenda de las secciones ¢
identifica los temas para formular las preguntas.

+ Elingeniero puede escribir modelos de preguntas y enfocarlas a un tipo de
cuestidn y nivel.

+ El ingeniero del conocimiento asegura que el experto comprenda el
propésito y metas de la sesion e incita al experto a prepararse previamente a
la entrevista.

* Durante la entrevista el ingeniero del conocimiento sigue las pautas
necesarias para conducir la entrevista.

TABLA 2.7-,
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Las técnicas de entrevista aunque son muy populares poscen muchas desventajas ya que se cometen errores al

coleceionar la informacion o la informacion obtenida durante la entrevista es influenciada por el entrevistador.

Brevemente, la entrevistas son técnicas importantes que deberian ser planeadas cuidadosamente y los resultados
obtenidos de ésta deberian ser sometidas a detalladas metodologias de verificacién y validacidn. Las entrevistas
algunas veces son reemplazadas por ¢l métode denominado “tracking”. Alternativamente, pueden ser utilizadas

para complementar el tracking u otros métados de adquisicion del conocimiento.

2.5.2-. METODO TRACKING.

E! método “Tracking” se refiere a un conjunto de técnicas que tratan de almacenar el proceso de razonamiento de
un experto, una de las mas usuales se denomina andlisis de protocolo verbal.

El anilisis de protocolo3 verbal (similar a la entrevista pero es mds formal y sistemtico), es una técnica en la cual
el ingeniero del conocimiento adquiere conocimiento detallade de un experto. En esta técnica, el experto es
cuestionado por el ingeniero del conocimiento para “think aloud” (pensar en voz alta), mientras desempefia una
tarea o resuelve un problema bajo observacién, generalmente, se graba el experto cuando habla en voz alta, esto
describe muchos aspectos del procesamiento de su razenamiento y de su comportamiento al tomar una decisién,

después 1z grabacién es analizada y codificada por el ingeniero del conocimiento.

En contraste con los métodos interactivos de entrevista, el analisis de protocolo verbal implica principaimente una
comunicacion unilateral, ya que durante la sesion, el experto s6lo explica como interactiia con sus conocimientos y
experiencias al resolver un problema, concurrentemente, el ingeniero del conocimiento escucha y graba la sesién,
después el debe ser capaz de analizar, interpretm: y estructurar el protocolo en una representacién del conocimiento

para que posteriormente sea analizada por ¢l experto.

El proceso de analisis de protocolo s resume en la tabla 2.8 y sus ventajas y limitaciones se presentan en la tabla

29.

3 Un protocalo, es una grabacién o un decumento que contiene informacidn acerca del proceso de razonamiento y del comportamiente del

experto al tomar una decisién.
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Se proporciona al experto informacién completa y detallada acerca
de una tarea a realizar.

Normalmente, se¢ le pide al experto que verbalize su proceso de
pensamiento y decision al cumplir con la tarea de la misma manera
que lo haria normalmente, mientras su verbalizacién se graba en una
cinta de audio.

Se crean hechos, principios a partir de los protocolos verbales.

Se recolectan los biechos, principios que parecen temer un alto
contenido de informacién.

Se simplifica y se reescribe los principios seleccionados y se
construye una tabla de las reglas de produceidn a partir de los hechos

coleccionados.

Se produce una serie de modelos cn base a las reglas de produccién.

TABLA 2.8-.

VENTAIAS

LIMITACIONES

El experto considera conscientemente las
tomas de decision heuristicas.

El experto considera conscientemente
alternativas de decision, atributos y valores,

El ingeniero del conocimiento puede observar
y analizar 1a conducta del experto al tomar
una decision.

Ef ingenicro del conocimiento puede anotar y
después analizar con ¢l experto, puntos de
decision claves.

Requiere que €l experto este enterado del
porque toma una decision.

Requiere que el experto sea capaz de
clasificar fas principales alternativas de
decision.

Requicre que ¢l experto sea capaz de
verbalizar los atributos que toma en cuenta

para resolver un problema.

Opinion subjetiva al tomar una decisién.

TABLA 2.9-.
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2.5.3-. LA OBSERVACION.

La observacién constituye una de las formas mas clara y ficil de adquirir conocimiento del experto, en algunos
casos es posible observar al experto desempefiando una tarea en su campo de trabajo, por ejemplo, se puede
descubrir que muchos expertos recomiendan a varias personas simultineamente, asi, por medio de la observacién
se puede realizar éstas y otras actividades més, ademds de que se obtienen grandes cantidades de informacion de la

que s6lo una pequefia cantidad es atil y relevante.

Las observaciones se clasifican en dos tipos: motor y el movimiento ocular, ¢l primer tipo se refiere a las tareas
corporales del experto como: caminar, capacidad de comunicarse, hablar, etc, las cuales estin documentadas, en ¢l

segundo tipo se videograba los lugares, objetos, etc, donde el experto fija su mirada.

Las observaciones pueden scr usadas principatmente como un apoyo a los protocolos verbales, son generalmente

costosas al transferir grandes cantidades de cinta o video, y al realizarlas exigen mucho tiempo.

2.6-. METODOS SEMIAUTOMATICOS
2.6.1-. METODOS EXPERT-DRIVEN.

En los métodos descritos con anterioridad, el papel principal de adquisicién del conocimiento lo desemperia el
ingeniero del conocimiento cuyas habilidades determinan la calidad de la base de conocimiento, sin embargo, los
ingenieros no conocen €l campo de trabajo del experto, sus servicios son caros y algunas veces tienen problemas de
comunicacién con los expertos. Debido a lo anterior, la adquisicién del conocimiento puede ser un proceso
iterativod, lento, costoso, y poco confiable, por lo tanto los expertos afirman que es dificil colaborar con su
conocimiento por medio de la ingenieria del conocimiento, esto origina que los expertos se conviertan en sus

propios ingenieros del conocimiento reuniendo sus propias experiencias dentro de una computadora.

Los métodos “expert-driven™> podrian resolver algunas dificultades descritas anteriormente, ademis los resultados
obtenidos con éstos métodos se introducen con menor “ruido” a la base de conocimiento.

Existen dos tipos de métodos expert-driven: manuales y semiautométicos (los que son apoyados por computadora),

2.6.2-. METODOS MANUALES: (SELF-REPORT) AUTO-REPORTES.

Los auto-reportes son documentos en donde los expertos muestran sus experiencias, conocimientos y decisiones al

realizar una tarea, segin Wolgram presentan varios problemas algunos de éstos son:

Los reportes tienden a presentar un cierto grado de influencia, lo que quiere decir que los expertos
reflejan su opinién sobre *“como se debe hacer una tarea” y no “como realmente sc realiza™

4 Para propbsitos de verificacion y aprendizaje
5 Este término se refiere a los métedos que son manejados por los expertos.
27 -



Capitulo IT ADQUISICION DEL CONOCIMIENTO.

Los expertos describirdn nuevas ideas no experimentadas y estrategias las cuales han estado
contemplando, pero no las han incluido en su comportamiente al tomar un decisién, por lo tanto existe

una mezcla de experiencias pasadas de su comportamiento real y de su comportamiento “ideal futuro™.

Se consume mucho liempo en la elaboracién de los auto-reportes y los expertos pierden interés

rapidamente.
Los expertos pueden olvidar especificamente ciertos partes de su conocimiento, lo cual puede terminar en una
confusion.
2.6.3-. COMPUTER-AIDED.
El propésito de apoyar a los expertos por medio de herramientas de adquisicion de conocimiento, es reducir o
climinar la mayoria de problemas, especialmente los problemas de influencia y ambiglledad discutidos
anteriormente, los cuales imperan en la creacidn, estructuracion y perfeccionamiento de la base de conocimiento.
En ia actualidad, existen una gran variedad de herramientas de adquisicién de conocimiento que son usadas por ios
expertos las cuales le ayudan a construir, incrementar, perfeccionar o corregir la base de conocimiento, algunas
son: KRITON y AQUINAS.
2.6.4-. APOYANDO AL INGENIERQ DEL CONOCIMIENTO.
Asimismo, hay un gran niimero de herramientas de adquisicion y de codificacion de conocimiento®, que reducen
grandemente la necesidad de tiempo y/o o grado de capacidad del ingeniero del conocimiento, sin embargo, el
ingeniero del conocimiento ain juega un papel importante en el proceso de adquistcion del conocimiento, como se
ilustra en la figura 2.10. La figura describe las siguientes tareas principales del ingeniero del conocimicnte:
Informan a los expertos sobre el proceso de extraccion del conocimicnto.
Manejan las herramientas de adquisicién del conocimiento, que ellos establecen apropiadamente.
Editan a base de conocimiento codificada y no codificada en colaboracién con el experto.

Manejan las herramientas de codificacion del conocimiento, que elios establecen apropiadamente.

Validan la aplicacion de la base de conocimiento en colaboracion con el experto.

6 Son herramientas que ayudan a estructurar el conocimiento dentro de la base de conocimiento
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En colaboracion con el experto entrenan a los clientes con el fin de utilizar eficientemente la base de conocimiento,

desarrollando para ello procedimientos de entrenamiento,

Los ingenieros del conocimiento pueden usar métodos manuales o herramientas de adquisicién de conocimiento
para extraer el conocimiento del experto, posteriormente con el conocimiento obtenido se hace uso de otras
herramientas de codificacién apropiadas para la construccién de Ja base de conocimiento, algunos ejemplos
representativos de las herramientas son: Editors and interfaces, Explanation Facility, Revision of the Knowledge
Base, Knowledge Adquisition and Documentation System (KADS), NEXTRA,EMYCIN, EXPERT, ROSIE,
TEIRESIAS.

2.7-- METODOS AUTOMATICOS,

Los métodos manuales y semiautomdticos, presentados en este capitulo, generalmente son lentos, costosos y de

gran labor intensivo, ademas de que presentan algunas otras deficiencias:
Es dificil validar el conocimiento adquirido.

Frecuentemente, existe muy poca correlacién entre los protocolos verbales y el comportamiento mental del

experto.

En ciertas ocasiones los expertos, son incapaces de proporcionar una descripcién completa de sus decisiones al

resolver un problema.
La calidad del sisterna depende mucho de 1a calidad del ingeniero del conocimiento y del experto.

Los expertos no entienden 1a tecnologia de la IA, ademas, usualmente disponen de poco tiempo y por lo regular no

cooperan.

El ingeniero del conocimiento no es especialista del tema que trata de adquirir, por lo que frecuentemente ocurren

malinterpretaciones de las explicaciones dadas.

Debido a las deficiencias y limitaciones presentadas, surge la necesidad de desarrollar otros métodos de
adquisicién que incrementen la calidad del conocimiento adquirido y que minimizen la necesidad de un ingeniero
del conocimiento y de un experto, dichos métodos se denominan métodos de adquisicidn de conocimiento
automaticos, los cuales se clasifican en dos tipos: el aprendizaje maquina? y Ja induccidn.

7 Es la capacidad que tiene una miquina para adquirir ¢conocimiento de forma indepen fiente al igual que ¢! ser humano.
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2.7.1-. INDUCCION,

La induccién, es un procese de razonamiento que se da a partir de un conjunto de hechos con ¢l fin de
proporcionar principios o reglas, por lo tanto, la induccién es posible si existen ejemplos que permiten crear
patrones de decisién. Asi, un ejemplo, es sencillamente una relacion de un hecho pasado, el cual, relaciona
valores de un conjunto de factores de decisién (atributos) con algunos resultados observados. Un resultado ¢s

una posible consecuencia de un ejemplo pasado.

Para ilustrar 1a definicién anterior, suponga el siguiente ejemplo:

En el drea de préstamos de un Banco, ha llegado una solicitud en tan sélo 4 horas de trabzjo nommal, en ésta se
aprecian ciertas caracteristicas del cliente (factores de decisién) como su nombre, edad, propiedades, ingreso
anual y dependientes, éstos datos s¢ muestran en la tabla 2,11, Las caracteristicas del cliente determinaran si el

banco le concede el préstamo (resultado).

Caracteristicas

Solicitante  Ingreso anual  Propiedades Edad  Numero de

dependientes

Sr. Pérez $ 60,000 $ 70,000 42 2

Tabla 2.12-.
Para tomar una decision, los trabajadores del banco necesitan conocer ejemploes pasados, es decir, necesitan datos

de sus antiguos clientes a quienes el banco les proporciond el resultado de su solicitud, la tabla 2.12, lista los
ejemplos de hechos pasados, los cuales, relacionan los valores de los factores de decisién con la decision tomada
por ¢l banco. Los trabajadores pueden emplear dicho conjunto de ejemplos para decidir si se concede el préstamo
al cliente, por lo tanto, ellos opinan que: si la situacién del cliente es similar a la situacién de alguno de los clientes
de la tabla 2.12, entonces, la decision con respecto al préstamo del cliente de la tabla 2.11 sera igual a la decisién

tomada por ¢l banco del cliente de la tabla 2.12 que resulto tener la situacién mds similar.

Caracteristicas

Solicitante Ingreso anual Propiedades Edad Numero de  Decisién del

dependientes préstamo

Sr. Gomez $ 50,000 $ 100,000 30 3 Si

Sr. Morales 70,000 Ninguna 35 H Si

Sr. Flores. $ 40,000 Ninguna 33 2 No

Ing, Ramirez. $ 30,000 $ 250,000 42 0 Si
Tabla 2.11-.
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De esta manera, se continua trabajando con las siguientes solicitudes que Hegan al transcurso del dia, sin embargo,
este modo de proceder no proporciona resultados optimos, ya que por lo regular en un banco llegan mas de dos
solicitudes al dia y se tienc que comparar cada uno de ellos con un gran conjunto de datos de sus antiguos clientes,
por lo tanto, si se tiene un problema con una gran cantidad de factores de decision o un gran conjunto de ¢jemplos,

es necesario emplear un algoritmo inductivo para formar un arbol de decision o un conjunto de reglas.

Actualmente se han desarrollado e implementado algoritmes inductivos, uno de ellos se denomina Modelo de
Resonancia Adaptativa ART-2, este modelo es una red neuronal que extrae conocimiento a partir de una base de
datos la cual contiene inforrnacidn de un campo de trabajo en el que se desea indagar,

Brevemente, este algoritmo trabaja de la siguiente manera, cada registro representa un vector que es presentado a
la red, el cual se compara con los grupos anteriormente formados, (5i no hay ningtin grupo el vector se clasifica
autométicamente en el primer grupo) y se une al grupo que mas se parezca (siempre y cuando el vector satisfaga el
valor de umbral, o faclor de vigilancia, que es un pardmetro que dicta la tolerancia de diferencia que puede existir
enire dos vectores para que se consideren pertenecientes al mismo grupo), si no encuentra alguno que se asemeje a
€l, la red formara un nuevo grupo con el veclor de entrada, este proceso se repite hasta terminar con todos los
vectores (registros de la base de datos) .

Este algoritmo utiliza “ejemplos pasados” 8, con la finalidad de clasificar todos los vectores que se presentan a la
red, asi la red genera grupos de vectores los cuales son el conocimiento extraido por la red, dicho conocimiento es
estructurado utilizando reglas de produccion? y reunido en una base de conocimiento.

En los siguientes capitulos se describird detalladamente este algoritmo, y se mostrara su aplicacién a una base de
datos de registros geofisicos de pozos petroleros y se explicardA come a partir del conocimiento obtenido se

estructuran las reglas de produccion para formar una base de conocimiento.
Los métodos inductivos presentan muchas ventajas:

* La induccién permite extraer conocimiento del experto cuando el campo de conocimiento del experto
es muy extenso y complicado, ya que por lo general cuando el campo de conecimiento del experto
presenta dichas caracteristicas, el experto es incapaz de explicar como trabaja cuande resuelve un
problema y es dificil extraer su conocimiento por medio de métodos manuales cemo la entrevista, por
consiguiente, en estos casos es aconsejable emplear la induccién.

« Se ahorra tiempo y dinere con los métodos inductivos, ya que al llevarse a cabo éstos métodos no es
necesaria la ayuda del ingeniero del conocimiento para extraer el conocimiento del experto y el papel del
experto s6lo se limita a la validacién de las reglas generadas por el método.

8 Es decir, grupos de vectores formados antes de ser presentado un nuevo vector a la red neuronal.
9 Las reglas de produceién, son una forma de representar ¢l conocimiento extraido, en una base de conocimiento.
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* La induceién ofrece la posibilidad de dedueir nuevo conocimiento, lo cual es posible si sc especifican
todos los factores de decisién que influyen al tomar una decisién y que muchas veces los expertos no

conocen sus posibles consecuencias, de esta manera se inducen nuevas reglas que son de gran utilidad,

¢ Cada vez que una regla es generada ofrece la posibilidad de que el experto las revise y las modifique si

€s necesario.
* Lainduccién enfatiza el proceso del razonamiento del experto.
Dificultades en la implementacion:

Una vez explicado las ventajas, existen varias dificuitades en la implementacién de los algoritmos inductivos
* Algunos programas inductivos pucden generar reglas que son muy dificiles de comprender, porque la
forma de clasificar ciertos atributos y propiedades de un problema no coincide como los humanos lo

harian.

e Los programas inductivos, no secleccionan los atributos que son necesarios para resolver un
problema lo que puede ocasionar tendencias y reglas incorrectas, por eso ¢s necesaria la ayuda del
experto para que especifique que atributos son los mds importantes., ya que los sistemas inductivos no
pueden ayudar a descubrir que dos o més atributos estin relacionados causalmente y que son dependientes

uno del otro.

¢ El nimero de atributos debe ser limitado, con mas de 50 atributos es necesario usar una gran

computadora.

+ El mimero “soficicnte” de ejemplos puede ser muy grande.

e El algoritmo se limita a situaciones bajo certeza. (deterministicas)

¢ Uno de los principales problemas del método consiste en que el constructor desconoce si el niimero
de ejemplos es suficiente o si el algoritmo es eficaz, por lo tanto, es necesario que ¢l constructor tenga
alguna idea de ia “solucion”™ del problema, aunque el constructor utiliza la induccién porque no conoce la
solucidn y quiere descubrirla usando las reglas.

Existen en la actualidad gran variedad de paquetes inductives que no (nicamente generan reglas si no también las

revisan si tienen algin conflicto légico, algunos de ellos son:
1st-CLASS, TIMM, Rule Master, EX-Tran 7, Knowledgeshaper, BEAGLE, Level5, VPExpert.
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CAPITULO IIT
LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

3.1-. INTRODUCCION.

Desde los origenes de la humanidad, se ha tratado de aplicar los principios fisicos que rigen en la naturaleza para
obtener méquinas que realizaran los trabajos pesados en nuestro lugar. Como por ¢jemplo, los motores de vapor,
€stos emplean un tipo de combustién para obtener la energia que necesitan, al igual que lo hacen los seres vivos.
De la misma manera, se puede pensar respecto a la forma y capacidad de razonamiento del ser humano, se puede
intentar obtener maquinas con esta capacidad basadas en el mismo principio de funcionamiento (o algo que tenga
cierta similitud con dicho principio). Pues bien, las redes neuronales artificiales, son producto de ese intento, que
como se explica en este capitulo, son capaces de imitar el funcionamiento de las redes neuronales del cerebro
humano, con el fin de construir una maquina que sea capaz de realizar tareas senciilas para un nifio; por ejemplo, el
reconocimiento de figuras y formas, que una computadora normal no puede hacer. No se trata con esto de que estas
maquinas compitan con los seres humanos, sino que realicen ciertas tareas de rango intelectual con que ayudarle, lo

que supone un principio basico de la inteligencia artificial.
3.2-. HISTORIA DE LAS REDES NEURONALES.

A través de los aflos, se han desarrollado por cientificos modelos de redes neuronales artificiales, teniendo cada

uno de ellos sus caracteristicas y algunos sus limitaciones, como se describe a continuacidn:

Alan Turing, en 1936, fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver ¢l mundo de la computacién;
sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los fundamentos de 1a computacion neuronal fieron Warren
McCulloch, un neurofisidlogo, y Walter Pitts, un matematico, quienes en 1943, lanzaron una teoria acerca de la
forma de trabajar de las neuronas. Ellos modelaron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos. Otro
importante libro en los inicios de la teoria de redes neuronales fue escrito en 1949 por Donald Hebb, La

organizacion del comportamiento, en el que se establece una conexién entre la psicologia y fisiologia.

En 1957, Frank Rosenblatt comenzé el desarrollo del Perceptron, que es la mas antigua red neuronal, y se usa hoy
en dia de varias formas para la aplicacién como reconocedor de patrones. Este modelo era capaz de generalizar; es
decir, después de haber aprendido una serie de patrones era capaz de reconocer otros similares, aunque no se le
hubieran presentado anteriormente. Sin embargo, tenia una seric de limitaciones, quizé la mas conocida era su
incapacidad para resolver el problema de la funcién XOR exclusiva y, en general, no era capaz de clasificar clases

no separables linealmente.
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En 1959, Bernard Widrow y Marcial Hoff, de Stanford, desarrollaron el modelo ADALINE ( ADAptive LINear
Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos et
las lineas telefonicas) y se han usado comercialmente durante décadas.

Uno de los mayores investigadores de las redes neuronales desde los aiios 60 hasta nuestros dias es Stephen
Grossberg (Universidad de Boston). A partir de su extremo conocimiento fisiologico, ha escrito numerosos libros y
desarrollado modelos de redes neuronales. Estudié los mecanismos de la percepcién y la memoria. Grossberg
realizé en 1967 una red, Avalancha, que consistia en elementos discretos con actividad que varia con el tiempo que
satisface ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades tales como reconocimiento de continuo del

habla y aprendizaje del movimiento de tos brazos de un robot.

En 1969 surgicron numerosas criticas que frenaron, hasta 1982, el crecimiento que estaban experimentando las
investigaciones sobre redes neuronales. Marvin Minsky y Seymour Papert, del Instituto  Tecnoldgico de
Massachusets (MIT) publicaron un libro, Perceptrons que ademis de contener un analisis matemético detallado del
Percepiron, consideraban que la extension a Perceptrones multinivel (el Perceptrén original sdlo poseia una capa)
era completamente estéril. Las limitaciones del Perceptrén eran importantes, sobre todo su incapacidad para
resolver muchos problemas interesantes, Muchas de las investigaciones dieron un giro hacia la inteligencia

artificial, que prometia mds por aquel entonces.

A pesar del libro Perceptrons, algunos investigadores continuaron su trabajo. Tal fue el caso de James Anderson,
que desarrolld un modelo lineal, llamado Asoctador Lineal, que consistia en unos elementos investigadores lineales
(neuronas) que sumaban sus entradas. Este modelo se basa en principio de que las conexiones entre neuronas son
reforzadas cada vez que estin activadas. Anderson disefié una potente extensi6n del Asociador Lineal, llamada

Brain-State-in-Box.

En Europa y Japén, las investigaciones también continuaron. Kunihiko Fukushima desarrollé el Neocognitrén, un
raodelo de red neuronal para el reconocimiento de patrones visuales. Tuevo Kohonen, un ingeniero electrénico de

la universidad de Helsinki, desarrollé un modelo similar al Anderson, pero independiente.

En 1982, coincidieron numerosos eventos que hicieron resurgir el interés en redes neuronales. John Hopfield
present su trabajo sobre redes neuronales en la Academia Nacional de las Ciencias. En el trabajo, describe con
claridad y rigor matematico una red a la que fue dado su nombre, que es una variacion del Asociador Lineal, pero,
ademas, mostrd cémo tales redes pueden trabajar y qué pueden hacer. A partir de ese afio hasta nuestros dias, se
han estado dando una serie de conferencias sobre tas redes neuronales y se han desarrollado productos que se han

lanzade al mercado algunos en Estados Unidos de América, Japén, incluso en México.
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3.3 -. LA NEURONA BIOLOGICA.
3.3.1- ESTRUCTURA DE UNA NEURONA BIOLOGICA.

La teoria y modelado de las redes neuronales artificiales, esta inspirada en la estructura y funcionamiento de los
sistemas nerviosos. Cada neurona que conforma una red en el sistemna nervioso humano es una célula viva, y como

tal contiene los mismos elementos de todas las células bioldgicas.

Una neurona esta capacitada para reaccionar a los estimulos!, conducir rapidamente la excitacién resultante a otras
porciones de la célula e influenciar ripidamente a otras neuronas, c¢lulas musculares o células glandulares. Las

neuronas son incapaces de reproducirse, son sensibles a la deficiencia de oxigeno y 2 a fatiga.

Exhiben gran diversidad de formas y tamafios, generalmente cada neurona consta de un cuerpo celular o soma de
aproximadamente de 5 a 10 micras de diametro, del cual salen una rama principal [lamada axén, y varias ramas
mas cortas llamadas dendritas, cada axén termina en subdividirse en muchos filamentos llamados teledendrones;
asi mismo, cada telodendron termina en un engrosamiento llamado botdn terminal, el cual es sitio de contacto

sinéptico con ofra neurona.

En términos generales, la funcion de las dendritas y del cuerpo celular es recibir sefiales de entrada, el cuerpo
celular se encarga de combinar € integrar las sefiales y emitir el resultado obtenido en forma de sefiales de salida.
El axén transporta esas sefiales a los terminales axénicos, que son los encargados de distribuir 1a informacion a
miles de neuronas mds. Por lo general, las neuronas reciben informacion de miles de neuronas y éstas a su vez
envian informacidn a miles de neuronas mds, Se calcula que en el cerebro humano existen del orden de 10"

conexiones.

Para cstablecer una similitud directa entre 1a actividad sindptica y la analogia con las redes neuronales artificiales,
se van a fijar los siguientes aspectos [12]: La sefiales que legan a la sinapsis son las entradas a la neurona; estas
son ponderadas (atenuadas o amplificadas) a través de un pardmetro, denominado peso, asociado a la sinapsis
cotrespondiente. Estas sedlales de entrada pueden excitar a la neurona {sinapsis con pese positive) o inhibirla (peso
negativo). El efecto es la suma de las entradas ponderadas. Si la suma es igual o mayor que el umbral de la
neurona, entonces la neurona se activa {da salida). Esta es una situacién todo o nada; cada neurona se activa o no se

activa.

1 Un estimulo puede ser cualquicr cambio en ¢l medio externo o intemne capaz de producir una respuesta.
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DENDRITAS:
Acayean las
sefiales al
mierior.

~HUERPQ DE LA CELULA:
Contiene ¢l miclea.

AYON: Trensportale

PUNTO DE CONEXION: / \

con olrs neurona (sinapsis).

FIGURA 3.1-.

Forma general de una neurona biolagica.

3.4-. ELEMENTOS DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL.

Las redes neuronales son modelos que intentan reproducir el comportamiento del cerebro, cualquiera de estos
modelos consta de dispositivos elementales de proceso que suelen denominarse neuronas artificiales, nodos,
unidades o elementos de procesamiento, las cuales pretenden mimetizar las caracteristicas mas importantes de la

neurona bioldgica.

En la figura 3.2, se muestra un modelo general de un nodo. Cada nodo esta numerado, sicndo el i-ésimo el que
aparece en la figura. Al igual que una neurona biolégica, el nodo tiene muchas entradas pero tiene una sola salida,
que se puede aplicar a muchos otros nodos de la red. La entrada que recibe el i-ésimo nodo procedente del j-ésimo
nodo se puede indicar de la forma x; Se debe observar que este valor es también la salida del j-ésimo nodo, del
mismo mode que la salida del i-ésimo nodo se denota por xj . Cada conexidn con ¢l i-¢simo nodo tiene asociado a
¢l una magnitud llamada peso o intensidad de conexién. El peso de la conexidn procedente del j-ésimo nodo se

denomina mediante w;; . Todas estas cantidades se van a representar por nimeros reales.

37



Capitulo III LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Salida

i-ésimo nodo

neta, = Iw;x;
i

ij

% Entradas

FIGURA 3.2-.

Esta estructura representa un tinico nodo de una red. Las conexiones de entrada se representan en
forma de flechas procedentes de otros elementos de procesamiento. Cada conexién de entrada
tiene asociada una cantidad w;, que se denomina peso. Hay un tinice valor de salida, que s¢ puede
aplicar a otras unidades.

Cada nodo i-ésimo esta caracterizado en cualquier instante por un valor numérico denominado valor o estado de
activacién aj(t); asociado a cada unidad, existe una funcién de salida fj, que transforma el estade actual de
activacién en una sefial de salida x;. Dicha seflal es enviada a través de los canales de comunicacién
unidireccionales a otras unidades de la red; en estos canales la sefial se modifica de acuerdo con la sinapsis (el peso
wiji} asociado a cada uno de ellos segiin una determinada regla. Las sefiales moduladas que han llegado a la unidad
j-6sima se combinan entre ellas, generando asi la entrada total, Net;.
"
Net; = ? Wi an
Una funcién de activacién F, determina el nuevo estado de activacion aj(t+!) del nodo, teniendo en cuenta la

entrada total neta calculada y el anterior estado de activacion. Se puede escribir ese valor de activacion en la forma:

a (t+1)=F;(a;(t), Net,())__._on
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En las siguientes secciones, se describen los conceptos basicos de los distintos componentes de un modeio de red
neuronal artificial, tipos de unidades de proceso, su estado de activacion, su funcion de salida y de activacién, su

conexidn con otras neuronas y el concepto de aprendizaje.
3.4.1-. UNIDADES DE PROCESO: LA NEURONA ARTIFICIAL.

En el cuerpo humano, cuande un estimulo es recibido por un érgano sensorial, es transmitido como una serie de
impulsos nerviosos a lo largo de las neuronas sensoriales hasta el cerebro, éste analiza los impulsos y entonces
envia mensajes (nuevamente impulsos nerviosos} a través de neuronas motoras a aquéllas partes del cuerpo
encargadas de responder: los masculos o las glandulas. El trabajo de las neuronas es: recibir ¥ responder a un
estimulo, similarmente, la labor de las unidades de proceso es muy simple y \inico, pues consiste en recibir las

entradas de las células vecinas y calcular un valor de salida, el cual es enviado a todas las células restantes.

En el cuerpo humano cxisten tres tipos diferentes de neuronas; asi también, en una red neuronal podemos encontrar

tres tipos de unidades: entradas, salidas y ocultas.

Las unidades de entrada reciben sefiales desde su entorno, cada entrada corresponde a un atributo de un patrén u
otro dato del mundo externo. La red pucde ser disefiada para aceptar conjuntos de valores que pueden ser binarios o
valores continuos, por ejemplo: si el problema es decidir si se aprueba o no un préstamo en un banco, un atributo,
puede ser el nivel de ingreso, edad, ete. (Debe notarse que la neurocomputacién, puede solamente procesar
numeros, por lo tanto, si el problema involucra atributos cualitativos o graficos, la informacién puede ser procesada

a un equivalente numérico antes de que sea interpretada por una red neuronal.}

Por otra parte, tas unidades de salida envian la sefial fuera del sistema (salidas de l1a red); estas salidas son la
solucién al problema, por ejemplo, en el caso del préstamo esto puede ser un si o un no, la red neuronal asignara
valores numéricos (es decir 1 significa un si y un 0 significa un no). El objetivo que tiene la red es caleular el valor
de salida. Por altimo las unidades ocultas son aquéllas cuyas entradas y salidas se encuentran dentro del sistema, ¢s

decir, no tienen contacto con el exterior.
3.4.2-. ESTADO DE ACTIVACION.

Todas las neuronas que componen una red neuronal se hallan en cierto estado. Fn una vision simplificada,
podemos decir que hay dos posibles estados: reposo y excitado, a los que denominan estados de activacion, y a

cada uno de los cuales sc les asigna un valor que pueden ser continuo o discreto.

Si son discretos, pueden tomar valores pequetios o bien valores binarios. En notacidn binaria, un estado activo se
indicaria por un 1, esto representa la emisién de un impulse por parte de una neurona (potencial de accidn),
mientras que un estado pasivo se indicaria por un 0, y significaria que la neurona se encuentra en reposo. En
algunos modelos neuronales se considera un conjunto continue de estados de activacion, en lugar de solo dos

estados, en cuyo caso s¢ les asigna un valor entre [0,1] o en el intervalo de [-1,1].
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Las reglas o criterios que siguen las neuronas para alcanzar tales estados de activacion, en principio, va a depender

de dos facteres como fo indica 1a referencia {12]:

a) Primero se debe de tener en cuenta que las redes no son producto de actuacion de elementos
individuales, sino del conjunto como un todo, es necesario icner conocimiento acerca del
mecanismo de interaccion entre las neuronas. El estado de activacién estard fuertemente
influenciado por tales interacciones, ya que el efecto que producird una neurona sobre otra serd

proporcional a la fuerza, peso 0 magnitud de la conexién entre ambas.
b) Por otro lado, la seifal que envia una neurona a otras dependera de su propio estado de activacion.
3.4.3-. FUNCION DE SALIDA O DE TRANSFERENCIA.
Entre las unidades que forman una red neuronal artificial existe un conjunto de conexiones que unen unas a otras.
Cada unidad transmite sefiales a aquéllas que estin conectadas con su salida; como se ha comentado anteriormente

asociada a cada unidad i existe una funcién de salida f(a;(t)), que transforma el estado actual de activacion aj(tyen

una sefial de salida x;(t); es decir:

xi(0= i@} ... (3.3)

3.4.4-. CONEXIONES ENTRE NEURONAS-.

Las conexiones que unen a las neuronas que forman una red neuronal artificial tienen asociado un peso, que es el

que hace que la red adquiera conocimiento.

Una neurona recibe un conjunto de sefiales que le dan informacion del estado de activacién de todas las neuronas
con la que se encuentra conectada. Cada conexi6n entre la neurona i y la neurona j estd ponderada por un peso

wji.,

Si el valor de wjj es positive, indica que la interaccién entre la neurona i y la neurcna j es excitadora; es decir,

siempre que la neurona i estd activada, la neurona j recibird una sefial de i que tendera a activarla.

Si wjj es negativo, indica que la sinapsis es inhibidora, en este caso, si i estd activada, enviard una sefial a j que
tenders a desactivar a ésta. Finalmente, si w;; = 0, se supone que no hay conexién entre ambas.
n
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3.4.5-. FUNCION O REGLA DE ACTIVACIOON.

Asi como es necesario una regla que combine las entradas a una neurona con los pesos de las conexiones, también
se necesita una regla que combine las entradas con el estado actual de la neurona, para obtener un nuevo estado de
activacion. La funcién F produce un nuevo estado de activacion en una ncurona a partir det estado (a;) que existia y

la combinacion de las entradas con los pesos de las conexiones (net;).

Dado el estado actual de activacién a; (t) del nodo i, ¥ la entrada total que llega a ella, Net; , el estado de activacion
siguiente, a; (t+1), se obtiene aplicando una funcién F, llamada funcién de activacidn, la cual esta dada por la

ecuacion 3.3.

3.4.6-REGLA DE APRENDIZAIE,

En la actualidad, existen varias definiciones del conceplo general de aprendizaje, una de ellas podria ser [12] : La
modificacién del comportamiento inducido por la interaccién con el entorno y como resultado de experiencias
conducente al establecimiento de nuevos modelos de respuestz a estimulos externos. Esta definicién fue enunciada
por muchos afios antes de que surgieran las redes neurcnales, sin embargo puede ser aplicada también a los

procesos de aprendizaje de estos sistemas.

Biolégicamente, se cree que la informacién memorizada en el cerebro estd mas relacionada con los valores
sinpticos de las conexiones entre neuronas que con eilas mismas; es decir, ¢l conocimiento se encuentra en las
sinapsis. En el caso de las redes neuronales artificiales, se puede considerar que ¢l conecimiento se encuentra
representado en los pesos de las conexiones entre las neuronas. Todo proceso de aprendizaje implica cierto
nimero de cambios en estas conexiones. En realidad, puede decitse que se aprende modificando los valores de

los pesos de la red.

Al igual que el funcionamiento de una red depende del nimero de neuronas que se disponga y de como estin
conectadas entre si, cada modelo dispone de sus propias técnicas de aprendizaje, esto se verifica en algunos de los

modelos mostrados en este capitulo.

Una vez presentados los componentes més importantes de la red neuronal, una red est organizada en funcién del
nimero de niveles o capas, niimero de neuronas por nivel, y las formas de conexidn entre neuronas .

3.4.7-. NIVELES O CAPAS DE NEURONAS.

Un nivel es un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de la misma fuente (que puede ser ofra capa de
neuronas) ¥ cuyas salidas se dirigen al mismo destino (que puede ser otra capa de neuronas). A partir de su
situacion dentro de la red, se pueden distinguir tres tipos de capas, de entrada, ocultas y de salida,
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3.4.8-. FORMAS DE CONEXION ENTRE LAS NEURONAS.

La conectividad entre las neuronas de la red, estd muy relacionada con la manera en que las salidas estan
canalizadas para convertirse en entradas de otras neuronas. La scfial de salida de un nodo pucde ser una entrada a

ofra neurona, o incluso ser una entrada de si mismo (conexidn autorrecurrente).

L4

FIGURA 3.3-.

Nodo con propagacion hacia atras sobre si mismo.
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Cuando ninguna salida de las neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles precedentes, la red se

describe como propagacidn hacia adelante.
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Nivel de entrada Niveles ocultos Nivel de salida

FIGURA 3.4-..

Estructura de una red con todas las conexiones hacia adelante.
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Cuando las salidas de los nodos pueden ser conectados como eniradas de nodos de niveles previos o del mismo
nivel, incluyéndose ellos mismos, 1a red es de propagacion hacia atras.

~

N7

!

U>xO=TmPn

FIGURA 3.5-,
Red con propagacion hacia atrds a nodos de niveles anteriores.
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3.5-. CARACTERISTICAS DE LAS REDES NEURONALES.

Existen cuatro aspectos que caracterizan a una red neurcnalr su topologia o arquitectura, mecanismo de
aprendizaje, tipo de asociacion realizada entre la informacion de entrada y la de salida, y por Gltime la forma de

representacion de éstas informaciones. [12]

La topologia de las redes neuronales consiste en la organizacion y disposicion de las neuronas en la red formando

capas o agrupaciones mis o menos alejadas de la entrada y salida de la red.

Se suelen distinguir redes con una sola capa o nivel de neuronas llamadas redes monocapa y las redes con mas de
dos capas llamadas redes multicapa. Normalmente, en las redes multicapa, todas las neuronas de una capa reciben
sefiales de entrada de otra capa anterior, méas cercana a las entradas de la red, y envian las sefiales de salida a una
capa posterior, més cercana a la salida de la red. A estas conexiones se les denomina conexiones hacia adelante o

feedforward.

Sin embargo, en un gran nimero de redes también existe la posibilidad de conectar las salidas de las neuronas de

capas posteriores a las entradas de las capas anteriores, a estas conexiones hacia atrds se les denomina conexiones

hacia atras o feedback.

Estas dos posibilidades permiten distinguir entre dos tipos de redes con miltiples capas: Las redes con conexiones
hacia adelante o redes feedforward, y las redes que disponen de conexiones tanto hacia adelante como hacia atrds o

redes feedforward/feedback.

En las redes feedforward, todas las sefiales neuronales se propagan hacia adelante a través de las capas de la red, no
existen conexiones hacia atrds y normalmente tampoco autorrecurrentes (salida de una neurona aplicada a su
propia entrada) , ni latcrales (salida de una neurona aplicada a la entrada de neurona de la misma capa), como se

puede observar en la figura 3.6.

En las redes feedforward/feedback, circula informacién tanto hacia adelante como hacia atrds durante el
funcionamiento de la red. Para que esto sea posible existe conexiones feedforward y feedback entre las conexiones

de las neuronas, como se tlustra en la figura 3.7
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Otro aspecto que caracteriza a un red neuronal es el mecanismo de aprendizaje, como se sabe, el aprendizaje es el
proceso mediante el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacién de enirada. Los
cambios que se producen en el proceso se simplifican a la destruccién, modificacién y creacion de las conexiones
entre las neuronas, En los sistemas bioldgicos existe una continua creacién y destruccion de conexiones. En una red
neuronal, la creacién implica que ¢l peso de la misma pasa a tener un valor distinto de cero. De la misma forma,

una conexidn se destruye cuando su peso pasa a ser cero.

Un aspecto importante respecto al aprendizaje en las redes neuronales artificiales es saber como se modifican los
valores de los pesos; es decir, cuales son las normas que se siguen para cambiar el valor asignado a las conexiones

cuando se intenta que la red aprenda una nueva informacidn importante.

Estas normas determinan lo que se conoce como regla de aprendizaje de la red. De la forma general, se suelen
considerar dos tipos de reglas: las que responden a lo que habitualmente se conoce como aprendizaje
supervisado, y las correspondientes a un aprendizaje no supervisado, la diferencia fundamental entre ambos
tipos consiste en la existencia o no de un agente externo {supervisor ¢ maestro) que controle el proceso de

aprendizaje de la red.

El aprendizaje supervisado se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor,
aesiro), durante el entrenamiento, se presenta a la red una entrada x, la respuesta deseada d se dz por el maestro,
como se ilustra en la figura 3.8. El supervisor comprueba si la salida de la red coincide con la respuesta esperada,
en caso contrario, se proceders 2 modificar los pesos de las conexiones, hasta que se obtenga la salida aproximada.
La diferencia sefialada por p(d,0) entre la salida o de la red y la respuesta pretendida se le Nama delta, la cual
mide el error que existe entre ambas, el objetivo es minimizar delta y usarla para corregir los pesos en la red, que
como se verd mas adelante esta diferencia se usara en algunos zlgoritmos de aprendizaje como el perceptrén y en el

algoritmo de retropropagacién.

En el aprendizaje no supervisado (también conocido como autosupervisado) no se requiere influencia extema,
€OMO UN Supervisor o un maestro, para ajustar los pesos de las conexiones entre neuronas como se puede abservar
en la figura 3.9. La red no recibe ninguna informacidn por parte del entomeo que le indique si la salida generada en
respuesta a una determinada entrada es o no comecta; por ello, suele decirse que estas redes son capaces de

auntoorganizarse.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que se puedan establecer
entre los datos que se presenten en su entrada. Puesto que no hay un supervisor que indique a la red la respuesta
que debe generar ante una entrada concreta, cabria preguntarse precisamente por lo que la red genera en estos
casos. Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la salida de estas redes, que dependen de su

estructura y del algoritmo de aprendizaje empleado.
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En algunos casos, la satida representa el grado de familiaridad o similitud entre la informaciones que se le han
mostrado hasta entonces {(en el pasade). En otro caso, podria realizar una clusterizacién o establecimiento de
categorias como se puede observar en la grafica 3.10 (a), indicando la red a la salida a qué categoria pertenece la
informacion presentada a la entrada, siendo la propia red quien debe de encontrar las categorias apropiadas a partir

de comrelaciones entre las informaciones presentadas.

Algunas veces no es posible el aprendizaje sin supervisién, puesto que las categorias que establece la red no son

facilmente discernibles para un humano, como se puede apreciar en la gréfica 3.10 (b).

De acuerdo con estos dos tipos de aprendizaje, se puede efectuar la siguiente analogia: el aprendizaje supervisado
corresponde a aprender en un salén de clases, cuando las preguntas de un maestro son contestadas por los alumnos,
y éste las commige, mientras que el aprendizaje no supervisado, corresponde al aprendizaje por medio de videos
cubriendo el material del curso, pero sin incluir a ningiin maestro. Por lo tanto, el estudiante no puede exponer sus

dudas, ni confirmar sus respuestas .

Como se puede observar en lo anterior, las redes neuronales son sistemas que almacenan cierta informacién
aprendida; ésta informacién se registra de forma distribuida en los pesos asociados a las conexiones entre neuronas.
Por tanto, puede imaginarse una red como cierto tipo de memoria que almacena unos datos de forma estable, dates
que se grabaran en dicha memeoria como consecuencia del aprendizaje de la red y podran ser leidos a la salida
como respuesta a cierta informacion de entrada, comportdndose entonces la red como lo que habitualmente se
conoce como memaoria asociativa; es decir, cuando se aplica un estimulo (dado de entrada) la red responde con una

salida asociada a dicha informacidn de entrada. [12]

Existen dos formas elementales de realizar esta asociacidn entre entradafsalida que se corresponden con la

naturaleza de la informacién almacenada en la red:

La primera seria la denominada hereroasoctacion , que se refiere al caso en que !a red aprende parejas asociadas de
patrones, de tal modo que cuando se le presente cierta informacién de entrada la red debera responder generando la
correspondiente salida asociada a la presentada. Esto se muestra en la figura 3.11, donde se puede observar que un
cuadrado es presentado a la red y resulta ser un romboide a la salida, de esto, se deduce que un romboide y un
cuadrado constituyen una pareja de patrones guardada en la red. Un patrén distorsionado en la entrada también
puede causar heteroasociaciones de salidas correctas, esto se muestra por una linea punteada.

La segunda se conoce como autoasociacion, donde la red aprende un conjunto de patrones, de tal forma que cuando
se le presenta cierta informacién de entrada similar a un miembro del conjunto almacenado, la red asocia a ésta el

patrén mas parecido. Generalmente, un patrén de entrada incompleto sirve como una indicacidn para recordar su
forma original. Esto se ilusira en la figura 3.12, la figura muestra un cuadrado distorsionado recuerdo de un

cuadrado codificado anteriormente.
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FIGURA 3.10-.

En ta grafica 3.10 {a}, las salidas generadas por la red, son representadas en la grifica como puntos
en el espacio bidimensional, cada categoria se representa por una cincunferencia punteada.
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Estos dos mecanismos de asociacién dan lugar a dos tipos de redes neuronales: las redes heterosociativas y
autoasociativas. Una red heteroasociativa podria considerarse aquella que computa cierta funcién, que en la
mayoria de los casos no podra expresarse analiticamente, entre un conjunto de entradas y un conjunto de salidas,
correspondiendo a cada posible entrada una determinada salida. Por otra parte, una red autoasociativa es una red
cuya principal misién es reconstruir una determinada informacién de entrada que se presenta incompleta o

distorsionada (le asocia el dato mas parecido).[12]

Por Gltimo, otra clasificacién de las redes neuronales, esta en funcién de la forma en que se representan las

informaciones de entrada v la salida de los datos.

En una gran mayeria de redes neuronales, los datos de entrada como de salida son de naturaleza analogica; es decir,
son valores reales continuos que estin normalizados y su valor absoluto sera menor que la unidad, otro tipo de
redes, por el contrario solo aceptan valores discretos o binarios [0,1] a su entrada, generando salidas de tipo
binario, por tltimo otro tipo de redes que podrian denominarse hibridas, las informaciones de entrada pueden ser

valores continuos, aunque la salidas de la red son discretas.
3.6 -. PRIMEROS ALGORTIMOS DE APRENDIZAJE.

Los primeros trabajos que $e realizaron en el campo de las reglas del aprendizaje, se deben, como anteriormente se
mencion6, a McCulloch y Walter Pitts en 1943, quienes propusieron una teoria general de procesamiento de
informaci6n basada en redes binarias o elementos de decisién, los cuales fueron llamados “neuronas”, aunque son
muy simples a su contraparte real biologica. Cada uno de estos elementos nj = 1,2, , .., n, pueden tomar sélo dos
valores de salida n; =0,1 donde n; = 0 representa el estado de reposo o inhibicién de la unidad y n; = 1 ¢l estado

activo.

A fin de simular ¢! periodo finito regenerative de las neuronas reales, se suponen que ccurren cambios en los
estados de la red en tiempos discretos t = 1,2,3. . . . El nuevo estado de una unidad se determina por la influencia de
todas las demas neuronas, establecido matematicamente, esto se puede expresar por la combinacién lineal de sus

valores de salida como se puede ver en la ecuacidn.

hj(t) = Z wijm(t)...........(3.6)
j
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La entrada hj(t), se compara luego con un determinado umbral, que actiia como un moderador de la sefial; si este
resulta ser mayor o igual que el umbral, entonces la salida x; se considera un 1, si por ¢l contrario, la h{ resulta ser

menor al umbral, entonces [a salida de 1a unidad es 0.

El modelo de McCulloch y Walter Pitts como podemos apreciar, dio los principios de los cuales se basa el modelo
general descrito en la seccion 3.4, Su proceso de aprendizaje consiste en que, una vez que se obtiene una salida de
una unidad, ésta se puede “retroalimentar” mediante un ciclo de control, hacia la misma unidad; si el proceso de
control logra hacer variar ¢l valor de los pesos que llegan a la unidad, entonces se podra intentar modificar la salida
de la red con respecto a la que proporciené anteriormente, y por el contrario si sélo se retroalimenta la salida (sin
variar los pesos), entonces las salidas logradas en posteriores pasos no variaran; en otras palabras, se puede
considerar que, si una unidad “se activa™ bajo ciertas condiciones, se puede lograr que el siguiente paso este en
“reposa”, si se hacen los cambios apropiados a los pesos que permiten calcular €l Net; ; si después de ésta salida
inhibida se vuelven a cambiar 1as condiciones de entrada, se puede lograr que la salida nuevamente se “active™. Por
lo tanto, se puede concluir que la neurona conserva cierta memoria primitiva, al menos con respecto a la salida

anterior que se produjo.
3.6.1-. LAREGLA DE HEEB.

En 1949, Donald O. Hebb, establecié una de las primeras reglas de aprendizaje, que se basa en el siguiente
postulado [8): Cuando un axén de la célula A estd suficientemente préximo para exciter a una célula B o toma
parte en su disparo de forma persistente, tiene lugar algin proceso de crecimiento o algiin cambio metabélico en
una de las dos células o en las dos, de tal modo que la eficiencia de A como una de las células que desencadena el
disparo de B, se ve incremententada. La eficiencia podria identificarse con la intensidad o magnitud de la

conexidn, es decir, con el peso.

Se puede decir, por tanto, que €l aprendizaje consiste bisicamente come se puede apreciar en la referencia [23] en
el ajuste de los pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacion {multiplicacion en el caso de valores binarios

0y 1) de las valores de activacion (salidas) de las dos unidades conectadas.
Awjj =sisj............ (3.4)

Esta expresién responde a la idea de Hebb, puesto que, si las dos unidades u; y uj son activas, es decir, si la salida
sj= 1y la salida 55= 1, se produce un reforzamiento de fa conexion. Por el contrario, cuando una es activa y la otra
pasiva, es decir la salida sj =0 ylasalidasj=16si sj=1 ysj=0, se produce un debilitamiento de la conexion.
Se trata de una regla de aprendizaje no supervisado, pues la modificacion de los pesos se realiza en funcién de los
estados (salidas) de las unidades obtenidas tras la presentacidn de cierto estimulo (informacion de entrada a la red),

sin tener encuenta si se deseaba obtener o no esos estados de activacion.
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3.6.2-. LA REGLA DELTA

Esta regla consiste como lo indica la referencia [23] en emplear un “blanco™ u “objetive™ d, que se espera que sea
la respuesta proporcionada por la unidad uj a los estimulos que recibe, y que se utiliza en cada ctapa del

aprendizaje, el error, ¢; , denotado por:

e =(dj-si)....... (3.5)

que s el resultado de comparar la respuesta esperada, d; con la respuesta s;; la diferencia entre ambas determina la

magnitud del error, en ése momento del proceso.

La obtencién del error modifica la ecuacién de Hebb al cambiar el error e; directamente, de tal manera que se tome

en cuenta el monto de la desviacion; asi, se tiene que:

Awij =E€isj ... (3.6)

Asi, que en la Regla Delta llamada asi porque el proceso es guiado por diferencias, lo que intenta en cada paso o

iteracién es reducir el error total, e; , de la salida dada por lIa unidad u; con respecto al objetivo buscado.

3.6.3-. PERCEPTRON.

Este fue el primer modelo de red neuronal desarrollado por Rosenblatt en 1958, el cual despertd un enorme interés
en los afios 60, debido a su capacidad de aprender a reconocer patrones sencillos, uno de los primeros teoremas
probados a partir de este modelo como to podemos ver en la referencia (23] es llamado Teorema de Convergencia
y basicamente tiene que ver con la clasificacién de patrones (es decir, como el perceptron, debe distinguir de
diferentes entradas para producir la salida correcta o clasificada en cada caso); ¢l teorema establece que se tiene
una serie de vectores de entrada X(x|, X2, , , ,Xp) binarios, cada uno de los cuales se consideran que pertenecen a
una de dos clases posibles. El sistema debe aprender un conjunto de fuerzas de interconexion W{w|,w2, .. W),
asi como un valor de umbral @, de tal manera que pueda clasificar o categorizar de manera apropiada cada uno de
los vectores de entrada que se le han dado. Entonces, el procedimiento de aprendizaje se establece de la siguiente

manera:

Se presenta uno de los vectores de entrada al sistema (esto es, a la unidad de entrada se le da un estimulo o

activacion de 1 si el valor correspondiente de entrada es 1, y se le da 0 en caso contrario}.

La entrada total a la unidad de salida ui proveniente de Ia unidad de entrada uj se calcula por medio de la ecuacién
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Si Net; resulta ser mayor o igual que al umbral © dado, entonces la unidad de salida es disparada, y de otra manera

es inhibida. Mateméticamente este principio se establece como:

1 5i Net; > @
Unidad de salida =
0 de otra manera.

Después, la respuesta es comparada con la categoria (es decir 1z clase) del vector de entrada. Si el vector fue
categorizado de manera correcta, entonces no se le hacen cambios a los pesos wj; , si por el contrario, sucede por
ejemplo, si la unidad receptora dispara cuando el vector de entrada pertenece a ia clase 0 entonces se debe hacer

modificacién tanto a los pesos como al umbral de la siguiente manera:

El umbral se incrementa en 1 {para lograr hacer que la unidad receptora dispare 2l presentarle un nuevo vector de

entrada que debe inhibirla).

Si la entrada x; es 0, no se realiza cambio alguno al peso wij (puesto que no pudo haber contribuido a que la
unidad receptora se excitara), sin embargo, si la entrada xj es 1, entonces wij es decrementado en 1. De ésta
manera, combinando estados de @ y w; j+5€ logra hacer menos deseable que la unidad de salida dispare la siguiente

ocasion que se le presente el vector de entrada citado.

Por supuesto que cuando la unidad de salida no dispara cuando se le presenta un vector de entrada que deberia
lograr que eso sucediera, se realizan los ajusles exactamente en la forma opuesta, es decir, el umbral es
decrementado, y aquéllos pesos que conectan a fa unidad de salida con las unidades de entrada que estin prendidas

son incrementados.

El cambio del umbral A® viene dado por:

AD=-(t-5)= -8, __ o

Aqui , p cotre sobre el patrdn en particular que se ha presentado ( es decir, el correspondiente vector de entrada), th
es el blanco u objetive que indica la salida correcta requerida para ese patrén (vector de entrada), y dpesla
diferencia entre la salida correcta y la que produce la unidad de salida.

Por tiitimo los cambios en los pesos, Awij; estan dados por:

57



Capitulo (11 LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Aw; = ( tp- Sp) Xip = 6, % (1.8)

Que es la diferencia entre el objetivo v la salida i, multiplicada por el valor i del vector de entrada x.
3.7 -, EL ALGORITMO DE RETROPROPAGACION CLASICO.

En 1986, Rumelhart, Hinton y Williams, basindose en los trabajos de otros investigadores fomalizaron un método
para que una red neuronal aprendiera la asociacién que existe entre los patrones de entrada a 12 misma y las clases
correspondientes, utilizando mas niveles de neuronas que las que utilizoé Rosenblatt para desarrollar el Perceptron.
Este método, esta basado en la generalizacion de la regla delta y a pesar de sus limitaciones, ha ampliado de forma

considerable el rango de aplicaciones de las redes neuronales.

En la referencia [23], se amplia la explicacion del algoritmo, el cual es una regla de aprendizaje que se puede
aplicar en modelos de redes con mias de dos capas de neuronas. Una de las caracteristicas mas importantes del
algoritmo es la representacién interna del conocimiento que es capaz de organizar en la capa intermedia de las

neuronas para conseguir cualquier correspondencia entre la entrada y salida de la red.

El algoritmo de retropropagacion se describe como un algoritmo para la utilizacién de redes multicapa. La figura

3.13, muestra un esquerna de la arquitectura fundamental de! primer bloque de una red en retrepropagacion.

Un conjunto de entrada consistente en una serie de vectores ¢s aplicado a la red en una cierta capa. Este conjunto
puede provenir de dos fuentes: del exterior de la red, en este cuyo caso se trata de la primera capa neuronal o bien
una capa anterior a la actual, en cuyo caso se trataria de una capa intermedia o final (de salida) de la red. Los
vectores son presentados uno a la vez y cada elemento del vector es multiplicado por el peso que le comresponde;
todo el flujo inicial consiste en la multiplicacion de los pesos por los respectivos elementos del vector a los cuales
corresponden. La suma de todos estos productos proporcionan el ingreso total a la siguiente capa de la red, como la
primera parte de la figura, a esta suma se le denomina NET y debe ser calculada para cada neurona, en cada capa,
de la red. Después de que s¢ ha calculado NET, se le aplica una funcidn de activacién F para modificarla,
produciendo asi la sefial de saiida o “disparo” de la neurona en cuestidn. A esta sefial de salida se le denomina

OUT:
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FIGURA 3.13.

OUT:K* NET___ |,

En donde K es una constante, existiendo también un umbral T, que es un valor constante, tal que:

OuT = 1 NET> T
ouUT=0 de otra manera.

Normalmente este algoritmo utiliza como funcién de activacién, la funcién sigmoidal fa cual se establece

como:

59



Capitulo [11 LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

En esta ecuacion, x es sustituida por et valor de NET, produciendo asi la ecuacién de OUT, que se establece como:

F(x)=1/(1-¢%)

.. {310)

OUT=1/(1-e™) 41

Esta es la funcién de activacién generalmente utilizada en este algoritmo. La primera derivada de la funcién se

establece como:

f(OUT) = QUT( 1-OUT) o

La funcién sigmoidal, como se puede observar en la figura 3.14, comprime el rango de NET de tal manera que

OUT siempre tenga un valorentre Oy 1.

La red multicapa debe de consistir por lo menos de 3 niveles o capas, la capa inicial o de entrada recibe los
vectores iniciales y se encarga de propagarlos a través de la red, la capa oculta, recibe los valores (salida)
generados por las neuronas de entrada, y se encarga a su vez de hacerlos llegar a capas superiores, por Ultimo se
tiene la capa de salida o final, 1a cual se encarga de generar su propia salida y compararla con ¢l objetivo o patrén

que se le indique en un aprendizaje supervisado.

El objetivo de este tipo de redes multicapa es el ajustar los pesos inherentes a los elementos de los vectores
presentados, con la finalidad de que la presentacion de éstos o de unos muy parecidos, se obtenga la salida deseada

a partir de la red.

El aprendizaje consiste en que cada vector de entrada sea combinado con un vector de salida, que represente el
objetivo a lograr; éstos dos vectores combinados se les denomina par de entrenamiento, generalmente, una red

neuronal es entrenada por medio de un conjunto de pares de entrenamiento.

Antes de comenzar el proceso de aprendizaje o entrenamiento de la red se deben de inicializar los pesos de la red,
generalmente son inicializados con valores aleatorios pequefios, una vez escogidos los pesos iniciales, se aplica el
vector de entrada y s¢ calcula la salida de cada capa, que a su vez, se convierte en entrada de la siguiente capa
(exceptuande la idltima), dependiendo de la cantidad de neuronas en la dltima capa, se tendrd un nimero
equivalente de salidas 6 respuestas de la red, (sefiales OUT). Cada una de éstas salidas, serd comparada con su
correspondiente componente 6 elemento del vector patron u objetivo que la neurona debe proporcionar. La
diferencia entre el valor obtenido de la diltima neurona, produce el error de aproximacion. Este error serd después

utilizado para ajustar los pesos de todas las neuronas que conectan con la neurona de salida en cuestion.
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Despues de que se haya calculado Ja magnitud del error correspondiente a la respuesta de la neurona de salida, se

ha terminado la primera fase del algoritmo, llamado ‘“propagacién”, lo que le da el nombre al

-
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FIGURA 3.14-.

Grafica de una Funcién Sigmoidal.
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algoritmo es la segunda fase, que consiste en utilizar los resultados obtenidos por fa red para “retropropagar” la
magnitud de! error a fin de distribuirla entre todas las capas inferiores, y que se modifiquen los pesos asociados a
tales capas. La idea de distribuir la magnitud det error hacia las capas inferiores es penalizar a las respectivas
neuronas para que entre todas “paguen” las consecuencias del error provocado. La consecuencias del algoritmo

entonces, incluye dos fases: Propagacién y retropropagacion.

La propagacion se puede expresar de la siguiente manera: Un vector de entrada X se aplica a la red, por medio de
las neuronas de la capa de entrada de la red, y se produce una salida Y en las neuronas de la capa de salida de la

red, s tiene un patrén u objetivo T, con el cual es calculado el vector de errer E.

El valor NET es calculado en cada una de las neuronas de las capas y luego es modificado por la funcién de
activacién para producir asi la salida OUT para cada nevronas, una vez que se ha encontrado el conjunto de salidas
de todas las neuronas de las capa, (que es el vector de OUTS), se¢ suman entre si y constituyen la entrada hacia las

neuronas de las capas superior. A esta sumatoria se le denomina vector N.

Los pesos forman una matriz W, para poder denominar ai peso que va del nodo y a la neurona j, que se denota por

Wij . Entonces
N=XW ___ up

Al aplicar la funcién F de activacion al vector N (componente a componente), se produce el vector de salida O, €3

decir:

O=F(XW) (3.14)

El vector de salida de una capa, es el vector de entrada para la siguiente. El paso de retropropagacion, consiste en
partir de la capa final y regresar la magnitud del error hacia las demds capas (inferiores). Como se tiene ¢l valor del
objetivo que se desea obtener para cada neurona en la capa de salida o final, lo que se procede hacer es ajustar los
pesos asociados a esta capa. Para ajustarlos, se calcula el error para las neuronas en cuestién, de acuerdo con:

error = objetivo - respuesta ___ (15

Si o que pretende es modificar los pesos asociados a la neurona q de la capa de salida k conectada a la neurona p
de la capa de oculta j, es necesario aplicar la ecuacién anterior del error y multiplicar el error obtenido por la
derivada de la funcién de activacién, hay que recordar que la funcién sigmoidal, se utiliza para este algoritmo, y se

puede demostrar ficilmente que su derivada esta dada por la ecuacidén (3.12).

Por lo que se desea calcular el valor de 8, que esta dado por:

& = 0OUT(1- OUT){error)
& = OUT(1-OUT)(Objetivo- OUT) ;.10
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El valor de &, es parte de 1a ecuacién que cambia los pesos para las neuronas de salida es decir de:

AW, =ad  OUT,

..(3.17)

y el nuevo valor de los pesos es:

qu.k (ntt) = qu.k (n) + Awmk e (318)
en donde:
las salidas p.q sc refieren 2 una neurona y j .k se refieren a una capa.

Wpq,k ()= Valor del peso que conecta a la neurona p en la capa oculta con la neurona q en la capa de salida. en

¢l paso n del algoritmo, y antes del ajuste; el subindice k indica que el peso esta asociado con su capa destino.

Wpqk (n+1) = Valor del peso, en las mismas condiciones, pero en ¢l paso n+1 del algoritmo esto es, después de

efectuara el ajuste.
8 gk = Valor del términe 8 para la ncurena q en la capa de salida k.
OUTy; = Valor de OUT (salida) de la neurona p en la capa oculta j.

Ya que se ha calculado (ajustados) los pesos para las neuronas de salida, se procede hacer lo mismo con la capa(s)
de las neuronas ocultas. Sc¢ debe notar que el problema consiste en que las neuronas no tienen un vector patrén con
el cual estar comparando su salida. de tal manera que la ecuacién {3.18) para modificar los pesos de la neurona de

salida no funciona para este caso.

Lo que se hace en este caso, basicamente es, utilizar en esencia la misma ecuacion para las neuronas ocultas que la
que se usa para las neuronas de salida; sin embargo, el valor de & para las neuronas ocultas deberd generarse sin [a
zyuda de un patrén, lo que se hace primero, es calcular el valor de 8 para las peuronas de salida, utilizando la
ecuacion (3.16), después se usa esle valor para retropropagarlo, hacia la capa inmediata inferior, con el objeto de

calcular un valor de 8 para cada neurona de esta capa de acuerde con la ecuacion:

8= OUT,; {1-OUT) (3 o W) ..o
q

Para explicar esta ecuacion, veamos la figura 3.13, en la cual se muestra una parte de red que abarca a la capa final
¥ a la neurona p de la capa inmediata inferior. Lo que la ecuacién dice es que se deben calcular los valores de &
para cada una de las neuronas de salida, multiplicar cada uno de estos valores por los correspondientes pesos que
las interconectan con la neurona p de la capa inferior ¥ sumar los valores obtenidos entre si; después este valor

multiplicado por 1a derivada de la funcién de activacion sigmoidal para la neurona p.

Brevemente, considérese que la neurona p en la capa oculta esta conectada con Ias neuronas de salida; entonces, en
una primera fase, ésta neurona “propaga” su valor de salida hacia las neuronas de la capa final, a través de los

diferentes pesos que sirven de interconexion. Durante €} entrenamiento de la red, éstos pesos, en una segunda fase,
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operan en reversa, “retropropagando™ el valor de § obtenido a partir de la ecuacién (3.19) para las diferentes
neuronas de salida, hacia la capa de la neurcna p, y el proceso invelucra multiplicarlo por el valor del peso
asociado con la neurona de en la capa de satida, y tomando la sumatoria.

Una vez obtenidos los valores nuevos de & , se ajustan los pesos que interconectan una capa de neuronas inferior a

la de p, usando las ecuaciones (3.17) y (3.18}.

El proceso asi declarado, es claramente convergente; una vez que los valores obtenidos por las neuronas de salida
proporcicnan un error dentro de los limites aceptables, (en la practica se emplea un valor pequeiio épsilon para
detener el proceso de aprendizaje), se puede decir que se han ajustado k los pesos de todas las capas en esta
arquitectura multicapa, y en consecuencia, sc esta listo para utilizar la red asi ajustada, que solo necesita trabajar

propagando las entradas que se le proporcionen. Por supuesto, ya no se efectiia retropropagacion.

La importancia de esta red, consiste en su capacidad de autoadaptar los pesos de las neuronas de las capas
intermedias para poder aprender la relacién que existe entre un conjunto de patrones dados come ejemplo y sus
salidas correspondientes. Para poder asi aplicar esta misma relacion, después del aprendizaje, a nuevos vectores de
entrada con ruido o incompletas, dando una salida activa si la neurona de entrada es parecida a las presentadas

durante el aprendizaje.

La capacidad que tiene Ia red de dar salidas satisfactorias a entradas que el sisterna no ha visto nunca durante el

aprendizaje, es una de las caracteristica mas importantes de esta red.

capa previa capa interior
(i) @

capa salida

()

FIGURA 3.15
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CAPITULO IV
EL MODELO DE RESONANCIA ADAPTATIVA (ART)

4.1-. INTRODUCCION-.

Las redes ncuronales que se describen en este capitulo, descubren por si mismas relaciones, caracteristicas y
regularidades interesantes que pueden existir entre los datos que son presentados a su entrada, sin la ayuda de un

maestro o supervisor como en el caso de las redes que aprenden bajo supervision.

Las redes aprenden usando ciertos criterios de familiaridad entre los datos, esto se lleva a cabo comparando y
evaluando por “similitud”™ el patrén presentade a la red con los patrones conocidos anteriormente. Una importante
medida de similitud es ¢l producto escalar maximo enire los pesos y el vector de entrada, empleando esta medida,

los pesos se ajustan, asemejandose a los patrones de entrada o 2 los grupos ya formados.

El aprendizaje no supervisado de la red, puede parecer imposible de realizarse, ya que al comienzo del proceso de
aprendizaje sus respuestas son improbables. La falta de un maestro, provoca que la red aprenda por si misma

caracteristicas que considera para clasificar y reconocer patrones.

Algunas de las redes que poseen estas habilidades son: el modelo de resonancia adaptativa ART! que clasifica
vectores binarios y la red de resonancia adaptativa ART2 que trabaja con vectores de entrada entre el intervalo

[0,1], las cuales son descritas en este capitulo,

A continuacidn, se presenta una explicacion de una red neuronal denominada clasificador de distancias minimas
Hamming, que como su nombre lo dice, clasifica vectores bipolares binarios. Se expone esta red porque su

funcionamiento es andlogo al funcionamiento de las redes ART] y ART2.
4.2-. LA RED HAMMNIG Y MAXNET.

En esta scccion, se ilustra una red neuronal con 2 capas de neuronas, que como se comentd funciona como un
clasificader de vectores bipolares binarios!. El diagrama de la red se muestra en la figura 4.1. La red utiliza la
distancia de Hamming para seleccionar de las clases? almacenadas en la red, una que se encuentre a menor

distancia del patrdn presentado a su entrada.

Esta seleccion es realizada inicamente por la red Hamming, que es de tipo feedforward y constituye la primera
capa de neuronas del clasificador, esta red tiene p neuronas de salida lo que indica que existen p-clases
almacenadas en la red. La respuesta “mas fuerte” por parte de la neurona p, sefiala que existe una minima distancia

| Los vectores bipolares binarios se denominan asi porque s6lo constan de dos valores que pueden ser | y 1.
2 uma clase ¢s un grupo de patrones que presentan cierto simititud.

65



Capitulo IV EL MODELQ DE RESONANCIA ADAPTATIVA (ART).

entre la entrada y la categoria representante de la neurona p. La segunda capa del clasificador sc¢ denomina
MAXNET, su funcién cs inhibir valores de los nodos de salida excepto la maxima salida inicial del nodo de Ia

primera capa.

x K+ Y, !

u® RED yo Y Y

HAMMING '
D e |

FIGURA 4.1-.
Diagrama del Clasificador de distancias Minimas Hamming.
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FIGURA 4.2-. La red Hamming
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La parte distintiva del clasificader cs la red Hamming, responsable de relacionar cl vector de entrada con los
vectores almacenados. La arquitectura de la red se muestra en la figura 4.2. Su objetivo es calcular, de forma
instantanca el valor de (n - HD), donde HD es la distancia de Hamming entre el vector de entrada y el vector
prototipo3 de la clase. S¢ asume que el vector prototipo con n componentes de 1a m-ésima clase es (M), para m =

1.2..... p y el vector de entrada con n componentes es x. Note que el vector de los pesos se define como wyy,
Wa = [wml Winz wm’l]‘ param= 1' 2' o p
que une las entradas con la m-ésima neurona, (m es ¢l indice para la clase de 1a m-ésima neurona ).

Se expresa ¢l valor de la distancia de Hamming por medio del producto escalar de x y s{M) . Formalmente, un
vector clasificador con p salidas, uno para cada clase, puede ser expresado de tal forma que la m-ésima salida es |
si x(m) = g(m} _ Espo requiere que los pesos sean wyy, = s{M) | siempre que las clases difieran mutuamente entre si
y suponiendo que los valores de los clementos del vector de entrada x son + 1. El producto escalar de dos vectores

se usard como una medida de similitud para poder relacionar vectores.

El producto escalar x{t} s{m) de dos vectores bipolares binarios, puede expresarse como el total del nimero de
posiciones en los cuales los valores de los componentes de los dos vectores coinciden, menos el nimero de
posiciones en los cuales difteren, notar que el niimero de posiciones en los cuales los componentes de los vectores
difieren es el valor de la distancia de Hamming. Légicamente, el nimero de posiciones en los cuales los valores de

los elementos de dos vectores son iguales es n - HD. La igualdad se expresa como:;

xMgfm = g . HD(xY, 5™ ) ) - HD(x®, st (4.12)
Que es equivalente a:

7395 = oo gm) (4.16)

La matriz de pesos WY de la red de Hamming esta compuesta por los vectores prototipo que representa a cada una

de las clases, cada uno de estos vectores forma un renglén de la matriz Wy como se aprecia a continuacion:

3 Bl vecior prototipo ¢s cf vector que mejor representa al grupo de patrones que forman una clase.
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PRUNNE (0
..... A
W, = 1 SO . ®
2 1 2 Sa
(4.2)
() 5 (F} (L]
5@ 50 5

Donde el factor ¥ se recomienda para propésitos de escalamiento [29]. Ahora, la red con vectores de entrada x.
produce el valor de (1/2) x{t) {m) de entrada hacia el nodo m, para m = 1,2 . . . _ p. Afiadiendo un valor de

refuerzo fijo con valor de n/2 a la entrada para cada neurona, resulta un total de entrada netyy, de:

1
net,= 3 xUs™ 4 *;' param=1,2,..p (438)

Usando la identidad (4.1 b) nety, puede ser expresado como:

net,= n- HD(X(“ ’s(mi ) (43 b)

Se aplica a todas las neuronas de la red Hamming, la funcion de activacidn mostrada en la figura 4.4 (2). Las
neuronas para responder necesitan el escalado lineal de la ecuacidn 4.3 (b), tal que f(nety,) = % (net,)

param=1,2...p. Las entradas que llegan a las neuronas se encuentran entre 0 y n y sus salidas para cada nodo se
encuentran entre 0 y 1. Ademas el p-ésimo nedo con salida “alta™ indica que la p-ésima clase se encuentra a menor

distancia del vector de entrada x en comparacion con las demds clases.

Una perfecta relacion del vector con la clase m, es equivalente a la condicién HD = 0, esto es indicado por la
funcién de activacion f(nety) = 1, por lo contrario, cuando no existe ninguna relacion entre el vector de entrada y
¢! prototipo de la clase m, ia funcién tendria el valor de f(netm,) = 0. Las respuestas de la red Hamming finalizan la
clasificacion tnicamente cuando la primera capa del ¢lasificador calcula los valores de relacién entre el vector de

entrada y las clases almacenadas por el clasificador.

Se emplea la segunda capa denominada MAXNET tnicamente en los casos en los que existe una “intensificacion o
realce” en la respuesta inicial del m-ésimo nodo. Como resultado de un recurrente procesamiento en las neuronas
de MAXNET, la m-ésima neurona responde positivamente (se excita), por €] contrario las respuestas de los nodos
restantes decaen a cero (se inhiben). Como se muestra en la figura 4.3, MAXNET es una red recurrente? con
conexiones excitatorias e inhibitorias, la conexidn excitatoria se muestra en la red como un loop con peso iguata 1,

todas las demis conexiones de la red son

4 La red es recurrente cuando las respuestas de los nodos se salida en el instante k+1, depende de la historia totat de la red, iniciando desde

elinstante k = 0.
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AN o
Y|n — 1 YIHI
] —-£
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" - +
ypo € %ypk 1
Entrada Salida
inicial A recurrente

A

FIGURA 4.3- MAXNET.

El simbolo delta que aparece en la red, indica el tiempo que transcutre entre la salida ypk
y la salida ypkﬂ. El tiempo delta s andlogo al periodo refractariol que ocurre en una
neurona biologica.

1 El periode refractario es ¢l tiempo de no-excitabilidad det axén de una neurona después de haber sido

excitada al recibir un estimulo del exterior, en este intervalo de tiempo el axdn no transporta sefiales,
independientemente del estimulo recibido.
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f(net)
A

l Parte inactiva de la funeidn de activacion, puesto
qued<nel<n
r
0 n net
Figura 4.4-, (a)
f{net)
A
Parte inactiva de la funcién de
activacion
1
. 3
0 i net .

Figura 4.4- (b)
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inhibitorias con peso igual a -& para cada ncurona de salida. La matriz de pesos de la segunda capa es Wy de

tamaifio de p x p de la forma:

1-e-€....-¢

Wy, = €t ..., -€
- ~-£l-€ . .. (4.4)
-£ =€ |

Donde € debe estar entre 0< £ < 1/p. La cantidad £ se denomina coeficiente lateral de interaccion. Con la funcién de
activacién como se mucstra en la figura 4.4 (b) y las entradas iniciales satisfacen las condiciones de 0 < yiO <1
parai=12,...p, MAXNET gradualmente inhibe todas sus neuronas de salida excepto la gran red de excitacion

inicial.

Cuando se inicializa con el veetor de entrada y0, la red comienza su procesamiento a través sus nodos y sus
conexiones, como resultado de un cierto niimero de recurrencias, ¢l tinico nodo no inhibido sera aquel que haya
tenido la médxima entrada inicial yy,0. Esto significa que la iinica respuesta no-cero de salida del nodo, es el nodo

que se encuentra mas cercano (a menor distancia) del vector de entrada.

Las respuestas del recurrente procesamiento de MAXNET c¢stan dadas por:

Y =r(wWy v (4.5 )

Donde T es el operador matricial no lineal , con entradas f{,) como:

flnet) = 0 net< 0 (45b)

nef, net 20

Cada entrada (elemento) del vector yk"'l, decrece en la k-ésima recursion bajo el algoritmo de MAXNET, para la
mayor entrada {(mayor valor de los elementos del vector) decrece mds lento, esta se debe a los valores de los

elementos de la matriz Wpq y a la condicion 0 <e < |/p.

Asumiendo que y0 > yi0, donde i = 1,2, ...p, siendo i = m, durante la primera iteracién, todas las entradas de yi
son calculadas bajo la funcién f{net). La menor de todas las entradas y0 serd 1a primera que alcance un nivel de
f(net) = 0, en el k-ésimo paso, luego en e! paso k+1 , la segunda entrada y0 menor, alcanza un nivel de f(net) = 0.
El proceso se repite por si solo, hasta que todos los valores excepto para uno, la salida del m-ésimo nodo

permanece con valor mayor que cero (permanece excitado).
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Para cntender ¢l funcionamiento del algoritmo del clasificador de distancias minimas Hamming, a centinuacién se
da un ejemplo, en el cual se pretende que Ia red reconozea par si misma letras que le son presentadas en su entrada.
En este ¢jemplo, se disefia la red de tal manera que pueda reconocer la letra A. Para representar la letra A, en forma
de un vector bipolar binario, se divide el drea que comprende la figura de la letra en 16 cuadrados {todos del mismo

tamafio) como se puede apreciar en la figura 4.5 A

11234

516| 7] 8

o 1ol 11]12

13114 15]16
FIGURA 4.5-.

Cada cvuadrado divide el drea que encierra a la figura de la letra A, cada cuadrado
simula ser un pixel.

El vector de entrada al clasificador, se establece de la sipuiente manera, si un cuadrado de posicién n, donde n es
igual a 1,2,3,4 ....16 cuadrados que conforman et drea de la figura de 1a letra A, contiene en su interior un segmento
de linea que forma la figura, entonces, ¢l valor del n-ésimo elemento del vector de entrada X es 1, de lo contrario,

su valor es -1; obteniéndose el vector, de la siguiente forma:

X=[irtattatiii11} “

Ademds, se supone, que la red tiene almacenada 5 clases, los vectores prototipo para cada una de las clases son:

L1110tk 111]
(N EEENENN]
Thab 10t 1] 4.7)
Terri1rri]
PL1rrt i}

II
—

Cada uno de estos vectores representan las letras de las vocales, las cuales se pueden apreciar en la figura 4.6,

siendo el primer vector representante de la letra A, el segundo de la letra E y asi sucesivamente.
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FIGURA 4.6

La arquitectura del clasificador, puede apreciarse en la figura 4.7, el cual consla de 2 capas con § neuronas cada
una; la finalidad de su funcionamiento es seleccionar una de las clases almacenadas por la red, que tenga
semejanza con el dato presentado en su entrada.

Brevemente, su funcionamiento es el siguiente: inicialmente, se presenta al clasificador el patrén de entrada X.
Las entradas para cada neurona de la primer capa, se representan por ¢l vector Net , de la siguiente manera:

1 (4.8}
NC!=5 Wy X +

990 00 9 W

Donde Wi , cs la matriz de los pesos de la red de Hamming obtenida de 4.7:

11
1t
NEEN (49}
1
11

y el vector de 5 x 1 de la férmula (4.8), representa el refuerzo afiadido en la entrada para cada neurona de la primer
capa del clasificador con valor de n/2 .
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MAXNET
Jay
yM 1 >y,
- - |
B\E
K- £
“X% -—-———)-y,“'
-£
K
— 1 I_>y3k”
K
Y r____),y}q
-2
£
x
L l >y
A

Pesos w con valor +1

st Pesos wocon valor -1

. FIGURA 4.7-,
Red Hamming y MAXNET para el ejemplo de la seccion IV.2,
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El valor de las entradas para cada neurona de la primera capa esta dado por:

Net=| 3

por :

1
C(Net) = n

Una vez obtenidas las salidas de las neuronas de la red de Hamming, ['(net), es el vector de entrada a las neuronas
de 1a segunda capa, teniendo asi que I'(net) =y0 . La red MAXNET comienza su procesamiento inicializando con
¢l vector de entrada yo, a través de sus nedos y sus conexiones.

Para la iteracion k=0,1,2, . . 1.

Las entradas a las neuronas de la segunda capa estan dadas por:

Nett= w, | »

1 k

WM es la matriz de la forma (4.4), que contiene en todos sus elementos menos en la diagonal, cl valor de € que
se ha seleccionando igual a 0.17 y que debe ser menor que 1/p, donde p es el nimero de clases almacenadas en la
red:

1 7 017 17 047
017 1 0107 017 0.7
Wa =1 2017 017 1 017 €17
017 -017 a7 1 -047
047 04T 017 0AT b
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Y las salidas de las neuronas de MAXNET, estan dadas por (4.5 b):

f(netl“)
flnet,*)
Y= flnet, ")
ﬂnetck)
f[net,l)

Para la iteracion k= 0, 1, 2, 3,4 la red producen las siguientes entradas y salidas:
Para k=0;

] 017 007 007 017 0.88 0.3700
007 & 0107 047 007 081 | _ | o288
047 0a7 1 D47 07 0.69 - 0.1477
Net®= 047 -7 017 1 -0.17 0.81 0.288)
047 0.7 017 04T 1 0.69 01477
0.3700
0.2881
1< | ousrr
Y 0.2281
0.1477
Para k=1;
1 007 007 017 017
017 1 017 017 D17 0.370¢ g'fiég
217 007 1 007 a7 0.2881 -
0.1477 =| -0.0381
©17 007 017 | -0.17 01260
Net®= | 047 047 017 017 1 0.2881 '

0.1477 -0.0383

022138

) Q.1260
Y= 0

0.1260
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Parak=2 ;
I 0.0 007 047 047 0.2218 ©.17%0
017 1 017 DT 047 o160 | - | 0068
Net'= [O.17 017 1 007 017 0 -0.0806
a7 -017 017 1 -047 0.1260 0.066%
007 007 U7 017 0 -0.0800
0.1790
0.0669
I o
Y 00669
]
Parak=3;
1 .07 007 047 007 0.1790 0.1562
0.17 017 017 017 0.0669 0.0251
£.17 007 1 0.17 007 o =| 00532
Neti= Q.17 -017 017 1 =017 0.066% 0.0251
H.17 007 0107 007 0 0.0532
0.1562
o |01
Y 0
0.0251
0
Para k=4 ;
1 017 017 017 0107 0.1562 0.1470
017 i €017 D17 017 0.0251 0.0057
Net’=| 017 017 1 017 017 0 | oo
017 017 017 | -0.17 0.0251 0.0057
017 007 017 047 1 0 00351
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0.1470
ys=

o o9

Note gue en {a segunda iteracién, las salidas de las neuronas 3 y 5 de MAXNET son cero (se inhiben); en la
iteracidn 5, las neuronas 2,3,4,5 se inhiben excepto la primera neurona de la segunda capa; cuando el nimero de
iteraciones k es mayor que 4, la salida yk+1 = y5 | lo que indica que usando el clasificador de minima distancia
Hamming, el patrén de entrada X se asemeja al vector prototipo representante de la primer clase, lo que quiere

decir que 1a red reconoce la letra A, dentre de las clases almacenadas en 1a red.

Para el desarrollo del ejemplo, se implementé ¢l algoritmo del clasificador en lenguaje de programacion C como se
muestra en el apéndice A, utilizando como datos de entrada al programa, el vector X y las clases del ejemplo,

obteniéndose como se puede apreciar en ¢l apéndice A, los resultados previamente descritos.

Ei tipo de aprendizaje en el que se basa el clasificador, es de tipo supervisado, puesto que se conoce las respuestas
que debe dar la red ante un determinado patrdn de entrada, sin embargo, cuando no es posible conocerlas, la red
aprende de una manera no supervisada, es decir su aprendizaje consiste en agrupar los datos que le son presentados

a su entrada de acuerdo a un cierto criterio.
4.3.- CATEGORIZACION Y MEDIDAS DE SIMILITUD.

El aprendizaje no supervisado o categorizacidn, consiste en agrupar los objetos similares y separar a fos que son
diferentes. Suponga, un conjunto de patrones dado sin ninguna informacion, como por ejemplo el mimero de clases
que podria presentarse dentro del conjunto. El problema de clusterizar en este caso es identificar el nimero de
clases conforme un cierto criterio, y de indicar el nimero de miembros de los patrones en las clases. La técnica de
clusterizacién presentada a continuacidn, asume que el nimero de clases es conocida a priori. El conjunto de
patrones {x1,x2, . . . . xn} se presentan a la red para determinar criterios de decisién necesarios para la

identificacién de posibles formaciones de clases o categorias entre ellos.

Ya que no hay informacién obtenida por un maestro, ni tampoco una respuesta deseada clasificada, se usard la

similitud de patrones que entren a la red, como un criterio de categorizacion.

ESTA TESIS WY OEDE
SMIR OE LA BIBLMTECA
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Para definir una categoria, neccsitamos establecer fundamentos para asignar patrones a un dominio de una
categoria particutar. La regla mds comun de similitud, es la distancia euclidiana entre dos patrones x y xi, definida

como:

Hx-xill=  (x-xi)t (x-xi) )" (4.10)

Usando esta férmula se calcula la distancia euclidiana entre los patrones que entran a al red y los patrones que se

encuentren cercanos formardn un grupo o clase, como se puede apreciar en la figura 4.8(a).
Otra regla o medida de similitud es el coseno del dngulo entre x y xi:

Cos ¢ =__xixi (a.11)

Hx!F il

Podemos observar en la figura 4.8 (b), las categorias formadas a lo largo del eje principal y de los diferentes ejes.
Para el cos @1 < cos @2, el patron x es mas similar a x2 que a x1. Por lo tanto seria natural agruparlo con la

segunda de ambas categorias.

Para facilitar esta decision, el angulo umbral T puede ser elegido para definir 1a distancia minima angular de una

categoria.
4.4-, E. MODELO DE RESONANCIA ADAPTATIVA (ART1).

Una de las redes que utilizan el tipo de aprendizaje no supervisado es ¢l modelo de resonancia adaptativa (ART1);
desarrollada por Carpenter y Grossberg (1987, 1988) y tiene la finalidad de descubrir clases o categorias entre los
datos que le son presentados. La caracteristica principal de la red es el descubrimiento controlado dec ias clases,
ademds de que tiene la facultad de formar nuevas clases y agrupar patrones a las clases ya formadas sin afeclar a

las almacenadas o a la capacidad de recordar las aprendidas.

La red genera clases por si misma, ya que toda la informacién que se le presenta, la clasifica y la almacena de
acuerdo a sus caracteristicas en comin, sin conocimiento a priori del mimero y tipo de clases posibles que se
forman. Esencialmente su funcionamiento es el siguiente: [nicialmente, la red crea el ptimer grupo con el primer
patrén recibido, posteriormente forma la segunda clase si la distancia del segundo patrén al primer grupo excede a
un cierto umbral, de lo contrario, el patrén lo asocia o lo agrega al primer grupo; el proceso de agrupar los patrones
a los grupos ya existentes o de formar nuevas clases es continuado por la red con todos los patrones que le son

presentados.

La funcién principal de la red ARTI, es calcular los valores de relacion que reflejan la similitud de la actual

entrada con los grupos ya formados, esto lo Heva a cabo la capa més alta de la red mostrada en la figura 4.8
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ejecutando un procesamiento de abajo hacia arriba en la red. Esta parte de la red es funcionalmente idéntica a 1a red
Hamming y MAXNET, La entrada inicial del m-ésimo nodo @ MAXNET es el ya conocide producto escalar
{medida de similitud) entre 1a entrada x y el vector wy,, Asi tenemos los valores iniciales de relacion dados por:

SYn'm WX paam=12...M (4.12)
Donde Wi =[ Wim, w2m, - - - Wnml!

Las entradas a las neuronas de la capa més alta se inicializan con el vector yU. Las cuales son calculadas como
vatores de relacion por (4.12), después la capa experimenta actualizaciones recurrentes como se expresa en 4.5 (a),
Asi, se tiene para esta parte de la red:
. 4.13

Y= (W y) @13
donde la matriz W es definida como en (4.4) y cumple con las condiciones establecidas por la matriz de pesos en
MAXNET.
El vector inicial de los valores de relacion yO = net? para 4.12 y para las iteraciones de la capa mas alta se da por

la simple multiplicacién de los pesos con el vector de entrada:

Y*=Wx (4.14)

Donde W, es la matriz de pesos como se indica a continuacion:

Wy Wy Wy
W = Wi, Wy W,

Wi Way Way

Como para la red MAXNET, la tinica salida no-cero para la recursion k, yjk"" es producida por la j-ésima nevrona

de ia capa mds alta. Para esta neurona ganadora se tiene :

n n
Yi=Zwpx= mix  (Zwgx)
il Ml M e

4.15)
La discusién anterior, es pertinente para el cdlculo de los valores de relacion de la clase descubierta por el
algoritmo que mejor se asemeja con el patrén de entrada. Las férmulas (4.13) (4.14) y (4.15) son usadas para
calcular el subindice asociado con el mayor valor de los elementos del vector ymo, para n=1,2... M. Esto es
equivalente a buscar €l nodo ganador de la capa més alta, Después de recursiones en {a capa mis alta, esta se
estabiliza, el nimero del nodo con salida no-cero expresado como j, es €l nimero de la clase potencial. Como se

comprende por ahora, estos cdlculos también proveen la identificacion del vector de los pesos wj, de todos los
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veclores w), w2, .. . wp , que mejor sc relaciona con el vector de entrada, usando como medida de similitud, cl

producto escalar.

Las pesos wj ¥ Vij de la red ARTI sirven para diferentes propdsitos. Por ejemplo, después de que los grupos se han
formado, la funcién de w; es determinar al ejemplar que mas se relaciona con la entrada x, sin embargo, este no

garantiza que el patrén de entrada x sea considerado como integrante de un grupo o clase.

Para verificar si el patrén pertenece o no a un grupo, se usan los pesos vij de la parte de arriba a abajo de
n

la red. La cantidad X VijXj ,es esencialmente ¢l nlimero de componentes binarios (0 y 1) con valor | que
i=1

coinciden enire los vectores vij y xj . La relacién se semejanza ;

o Donde [a cantidad ‘_El xil, €5 ¢l niimero de elementos con valor a la unidad en ¢l
E Vi (4‘16) vector de entrada. -

—_—

Zixl

i=f

s siempre menor o igual a la unidad, y da una expectativa de que tan similar es el vector de entrada con respecto al

pretotipo de la clase j.

Se compara la relacién de semejanza entre ambas informaciones con un pardmetro de vigilancia o umbral & que se
encuentra dentro del intervalo 0 < & < 1 y fija la coincidencia de similitud necesaria entre la clase o el patron ya
almacenado en ARTI y la entrada actual, de tal manera que el nuevo patrén entre en resonancia con alguno de las
clases o patrones almacenados por la red. Si encuentra una similitud entre el vector de entrada y la j-ésima clase, se

dice que la red esta en resonancia.
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A continuacién se analizan los pasos del algoritmo de aprendizaje para descubrir clases. En ¢l diagrama 4.9, se

aprecian los pasos a seguir:

1 Inicializacidn de los pesos W,V, p

. '
Se presenta un patron a MAXNET.

A 4
Encontrar una clase entre las existentes, que
mejor s¢ relacione con la entrada,

l

Efectuar la prueba de Incapacitar el nodo j forzando su salida
4 similitud de x y el prototipo y,=0.
de la clase j.

|

No

¢Hay mas de u
solo nodo en la
capa mis alta ?

;Paso la
prucba de
vigilancia?

Afiadir una
nueva clase

5 r Actualizar W,V para la clase.

Si No

¢Es necesaria
otra adaptacion?
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FIGURA 4.9-,
RESUMEN DEL ALGORITMO DE LA RED DE RESONANCIA ADAPTATIVA ARTI,

PASO 1-. Se fija un umbral de vigilancia, el vector de entrada con n elementos y los pesos que
conectan las M neurenas de la capa mas alta. La matrices M y V son de (M x n} y cada uno es
inicializando con los siguientes valores:

1 =
W=[t+n] v={1] D<p<l

PASO 2-. El vector unipolar binario de entrada X, es presentado a los nodos de entrada, donde
x=01lparai=12,,,n

PASO 3-.Todos los valores de relacidn son calculados de (4.12) o (4.14) como sigue:

n
Y= EW, %, param=1,2,... .M

Para este paso, se efecnia la seleccion de la clase j, que mejor se relaciona con el vector de entrada,
conforme a un cierto criterio (4.15) como sigue:

¥ = max (')

PASOQ 4-. La prueba de similitud de la neurona ganadora j se efectiia como sigue:
I Ivx >p (4.17)
x =l

Donde p ¢s el pardmetro de vigilancia y la norma il x{] es definida para propositos del algoritmo como
sigue:

Uxll =X Ix

B4



Capitulo IV EL MODELO DE RESONANCIA ADAPTATIVA (ART).

Si la prueba de similitud falla el algoritmo va al paso 6 dnicamente s existe en la capa mas alta
mis de un nodo per competir en la bitsqueda de una clase que mejor se relacione con el vectar
de entrada de otra manera continua con ¢l paso 5,

PASO 5-. Los pesos son actualizados para el indice j pasando la prucba del paso 4. La
actualizacidn es inicamente para las entradas (i, j) donde i= 1,2 ... My son calculadas como sigue:

vt x;

w{tHl) = vi{ttl) = xvi(t

05+ vl

Esto actualiza los pesos para la j-ésima clase (recientemente formada o una ya existente), El
algoritmo va al paso 2,

PASO 6-. EL nodo j es desactivado, al hacer su respuesta y; = 0. Asi, de este modo no participa en
la biisqueda para encontrar una clase que mejor se relacione con el vector de entrada, de acuerdo
con valor del umbral. El algoritmo va al paso 3 y se intenta establecer una nueva clase diferente de j
para ¢l patron bajo prueba.

En el paso 4, la prueba de vigilancia se lleva a cabo sobre el vector de entrada por la comparacion del producto
escalar de los pesos vj que mejor se relaciona con el vector de entrada dividido por el mimero de elementos igual a
I del vector de entrada. Si el porcentaje de la relacién, es menor que ¢l umbral, 12 entrada es considerada diferente
de la clase almacenada. Si al mismo tiempo, no hay nodos por inhabilitar se afiade una nueva clase, ademas de la

nueva clase, se requiere afiadir un nuevo nodo y 2n nuevas conexiones en la capa mis alta.

El umbral de vigilancia generalmente es una fraccion indicando que tan cerca debe encontrarse el vector de enirada
del vector prototipo representante de la clase almacenada j, que es usado para lograr una relacion deseable entre
ambos vectores. Un valor proximo a |, indica a la red que discrimine con mayor precision, de tal forma que si el
umbral es igual a 1, se estd indicando que a una sola ¢lase pueden pertenecer patrones que sean exactamente
iguales, asi mismo, un valor pequefio del umbral, indica que se acepta que exista muy poca relacion entre el
prototipo representante de la clase j y el vector de entrada, originando un menor nimero de clases formadas con los

vectores de entrada presentados a la red.
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La clase j es almacenada en forma de vectorS que contiene como elementos los pesos wj como s¢ define en (4.12).
Lstos vectores constituyen lo que sc [lama memoria a largo plaze de la red, en comparacion, los pesos vij usados
para verificar la proximidad de la clase ejemplar con el vector de entrada puede ser considerada como la memoria 2
corto plazo de la red, En resumen la red basicamente realiza una bisqueda a través de los prototipos de las clases
almacenadas y los prucba para encontrar ¢l que se relaciona lo suficiente con el vector de entrada, si no encuentra

uno que lo relacione crea una nueva clase.

En ¢l caso de que los valores de los clementos del vector de entrada se encueniren dentro del intervalo [0.1], en
lugar de elementos binarios; el criterio para medir la similaridad del vector de entrada y el prototipo de la clase j. es
diferente al utilizado en ART1. Es decir, si wij constituye la memoria a largo plazo de la red, entonces la
similaridad
n
entre wij ¥ Xj 10 es necesariamente mejor medido por X wij X como en el caso de ARTI. De igual forma,
i=1
el procedimiento para inicializar y actualizar vij ¥ wij, también es diferente. Carpenter y Grossberg han descrito
ART2, que adapta de forma aniloga patrones, y su arquitectura es idéntica a la de ARTI[12}; excepto se debe

tomar en cuenta que existe una gran libertad para la seleccién de la métrica de similitud.

En este modelo, se emplea la distancia euclidiana entre el patrén de entrada y el prototipo de la clase j y de esta
manera, se determina el nodo para el cual la cantidad ( n - distancia euclidiana ), es la més grande. Donde n, es el
niumere de elementos en el patron de entrada (los valores de ios elementos del vector de entrada se encuentran
entre cero y uno). De este modo, MAXNET, clasifica todos los patrones de entrada dentro de clusters

pertenecientes a varios nodos.

Podemos mantener la “vigilancia™, estableciendo un radio para ¢! prototipo de la clase j (también denominado
centroide). Un patrén situado en el exterior de la hiperesfera no cs aceptado como perteneciente al grupo. atn
cuando MAXNET lo asigne al nodo j,

5 Este vector se denomina vector prototipo de [a clase J» ¥ representa a todos los patrones que forman un

grupo o clase.
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CAPITULOV

APLICACION DEL MODELO DE RED NEURONAL ART-2 EN UNA
BASE DE DATOS DE LA INDUSTRIA PETROLERA

La ciencia y sus aplicaciones se funden como un rbol y sus frutos.

Pasteur

5.1- INTRODUCCION-.

En la actualidad los humanos vivimos en una “sociedad de la informacion” pues gran parte de nuestros
esfuerzos diarios se dedican al desarrollo, tecopilacidn y reparto de informacién de alguna forma
independientemente de nuestro trabaje, somos un generador de informacion y también semos un usuario de
informaci6n, recibimos informacién de muchas formas diferentes y por muchos caminos distintos, como

revistas, periddicos, informes, otros documentos y bases de datos.

Algunas empresas y grandes negocios en todo el mundo trabajan con datos en el rango de un megabytes,
gigabytes y terabytes (10 15 bytes) debido a la automatizacién de sus actividades que producen un alto
incremento en la informacién almacenada en computadoras, 2in con simples transacciones como: llamadas
telefénicas, uso de tarjetas de crédito, estudios médicos, lo que en épocas pasadas no ocurria pues la
competencia era menos agresiva, los margenes de ganancia eran altos, y varios empresarios, distribuidores y

administradores, confiaban en su sentido comun e intuicién para totnar sus decisiones.

Hoy en dia la intuicién y la “prueba y el error” ya no son métodos efectivos para administrar una empresa
pues nos encontramos “inundados en un mar de informacién” y en toda esta acumulacion de datos existe
informacién Gtil para mejorar la productividad, incrementar el rendimiento de la inversién y para ayudar a
los administradores, empresarios ¢ industriales a tomar mejores decisiones ante un problema, aunque se han
desarrollado hace varios afios técnicas estadisticas para andlisis de datos, en la actualidad también existen
técnicas “intcligentes” cuyo fin es descubrir “conocimiento™ oculte en las bases de datos algunas son
conocidas como: aprendizaje maquina, mineria de datos], algoritmos genéticos, redes neuronales, y sistemas
expertos; sin embargo en México existen muy pocas industrias y compaiiias que utilizan éstas herramientas

para descubrir patrones (conocimientos), interesantes y que pueden ser de gran utilidad.

El presente trabajo tiene como objetivo mestrar una aplicacién de las redes neuronales para la induccion de

las bases de datos en una de las dreas mis importantes del pais que ¢s ¢l industria petrolera, con ¢l fin de

1 La mineria de datos ¢s una técnica de l1a Inteligencia Artificial que permite “buscar”™ condiciones anormales o fuera de rango, ¥a sea
de manera programada o aulomitica (sin apoyo o definicién humana) facilitando et anélisis de datos [21].
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poder ayudar a los expertos en el drca para la toma de decisiones. Antes de presentar lo anterior, a
continuacion se dard una breve explicacién de la definicién de un patrdn exiraido de las bases de datos y uno

de sus principales usos en los sistemas expertos:
Dado un conjunto de hechos {datos) F, un lenguaje L y alguna medida de certeza C, se define un patron
como una afirmacién S en L que describe relaciones de un subconjuto Fg de F con una certeza C, tal que S es

mas sencilla que 1a enumeracién de todos los hechos en Fi.

Es decir a partir de un conjunto de datos se descubre “informacion * en forma de afirmaciones que describen
de los datos que presentan ciertas semejanzas, RELACIONES, dichas afirmaciones sintetizan los datos para
su ficil interpretacion ya que son expresadas en un en tipo de regla “si... entonces..” de tal manera que la

gente las pueda usar y entender por ejemplo:

Considere una tabla con 4 campos A, B, C y D y ¢l conjunte de registros:

A B C D
al bl cl dl
a2 b3 c2 d2
cl bl c3 d3
cl bi ¢3 dl
al bl c3 dl

Tabla 5.1

En los datos mostrados en la tabla 5.1, hay cuatro registros que toman los valores de al y bl y 3 de estos

registros también toman ¢l valor de d1, asl podemos escribir esta relacién como sigue:

SiA=al yB=bl Esto significa que el 75% del
Entonces tiempo, los valores de al y bl
D=dl para A y B producen el valor de
con una frecuencia del 75% d1 para D.

Por lo anterior se puede deducir que las reglas producen diferentes rangos y valores de un atributo meta2,
basandose en la combinacién de valores o rangos de otras variables (por ejemplo A, B ,C} llamadas
premisas , el conjunto de todas las reglas obtenidas de una base de datos, generalmente se emplean para la

construccitn de una base de conocimiento en la que un sistema experto almacena el conocimiento que utiliza

2Es decir ka conclusian de las reglas que son descubiertas
88



Capitulo V APLICACION DEL MODELO DE RED NEURONAL ART-2 EN UNA BASE DE DATOS DE
LA INDUSTRIA PETROLERA

para dar consejos o para tomar decisiones inteligentes en un drea en la que el sistema es experto. cl formato
que presentan las reglas hace relativamente més facil codificar los sistemas expertos, porque frecuentemente

pensamos sobre la cxperiencia de la manera “Si ... Entonces..”.
5.2-. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y APLICACION DE UN CASO PRACTICO-.

Las bases de datos son una coleccion de datos que contienen informacién de! comportamiento de fendmenos
reales, los cuales son interpretados por expertos? que deciden a partir de dicha interpretacidn cual es el
camino que debe seguirse para mejorar los datos arrojades por el fendémene en cuestién o bien para
emplearlos como base para interpretar (diagnosticar) fendmenos que al parecer se comportan de manera

similar.

Cuando los datos provienen de un escenario altamente técnico como es el caso de la industria petrolera,
entonces la interpretacion puede ser muy dificil, si no se cuenta con uno o varios expertos en cl area que
sepan extraer el verdadero significado de la tendencia reflejada por dichos datos. Lo anterior es muy comun
pues los expertos en el 4rea no disponen de tiempo suficiente para realizar anilisis detallados en las bases de

datos y por lo regular no son explotadas en su totalidad,

Sin embargo, cuando un fenémeno es medido de alguna manera y refleja su comportamiento por medio de
valores numéricos, podemos pensar (hipotéticamente) que las bases de datos que contienen dichos nimeros
del evento en cuestion, contienen informacion, e} problema consiste en interpretaria, sin embargo, si no se
cuenta con un experto que realice la interpretacidn, todavia puede intuirse algin patrén o caracteristicas
generales del fendmeno si una persona con algunos conocimientos en el tema tiene suficiente cuidado y
tiempo para realizar un analisis de los datos, a todo este proceso se le conoce como induccion.4

La inteligencia Artificial como ya se ha comentado cuenta con técnicas que permiten realizar 1a induccién de
bases de datos, como las redes neuronales y algoritmos genéticos. En el caso particular del presente trabajo
se propone un algoritmo de extraccion de conocimiento que es un Modelo de red neuronal, conocido
técnicamente como “Teoria de la resonancia Adaptativa ART-2 ”, ef cual se pretende hacer una
implementacién adaptada y mejorada del algoritmo descrito en {28] en lenguaje de Programacién C, con la
finalidad de adquirit conocimiento de una base de datos que contiene informacién de registros geofisicos de
pozos petroleros, posteriormente el conocimiento obienido es representado en forma de reglas para formar

una base de conocimiento.

3 Téenicos o Tomadores de decisidn,

4 L n induccidn, como ya se explico, puede definirse como el proceso de razonamiento que sc da a partir de una serie de hechos. para
producir principios, patroncs o reglas generales y particulares. La induccién se puede llevar a cabo si existen los suficientes ¢jemplos
del fendmeno a interpretar.

89



Capitulo V APLICACION DEL MODELO DE RED NEURONAL ART-2 EN UNA BASE DE DATOS DE
LA INDUSTRIA PETROLERA

El archivo en el que se sustenta ¢l andlisis se denomina c1015amd.dat el cual contiene informacion de
registros geofisicos que son parametros que ayudan a los geofisicos y gedlogos a evaluar la presencia de
hidrocarburos en un yacimiento petrolere con el fin de predecir acerca de la posibilidad de que un

determinado pozo pueda ser o no preductivo.

De este archivo se han elegido algunas de las propiedades del yacimiento que se consideran importantes,

dichas caracteristicas son:

Emisién Rayos Gama

Porosidad de la roca

Saturacion del agua

Resistividad de la roca

Resistividad del agua

Profundidad del pozo

Tabla 5.2

El conjunto de caracteristicas anteriores constituyen los componentes del vector de entrada a la red neuronal,
debe decirse que las propiedades escogidas no son necesariamente las més representativas para el andlisis de
registros geofisicos (dicha formalizacidn no es parte del presente estudio) puede existir desde luego, otros
factores que un experto en geofisica considers mas adecuados. Lo que se pretende bajo este anilisis es
proporcionar alguna idea de la existencia de hidrocarburos en el pozo a partir de los valores que tienen
dichas caracteristicas, por lo que es necesario escoger un objetivo o instanciad a “aprender” por la red
neuronal, en el caso actual sc ha seleccionado el porcentaje de saturacidn de hidrocarburos existente en el

yacimiento (nuevamente la cleccion de dicho atributo es convecional).

Con el archivo resultante que contiene los valores de dichas caracteristicas ¢ instancia seleccionadas
denominado c1015md.dat se proporcionard una forma de interpretar informacién que puede ayudar a los
tomadores de decision a considerar aspectos inéditos en los datos que podrén ser de ayuda en el tratamiento

y analisis de la informacién.

Los valores de los datos en el archivo son todos reales, en este caso debido al diferente dimensionamiento
que presentan (algunos de los tienen rangos numéricos muy grandes y otros muy pequeiios) por lo que se ha
decidido realizar un proceso de escalamicento 2 fin de mantener todos los valores de los atributos en el

intervalo [0,1].

* Son atributes de particular interés en los patroncs considerados, esta instancia servicd para proponer una forma de representacidn de conocimiento.
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Para Hevar a cabo dicho escalamiento se analiza fa base de datos con el fin de encontrar un namero X mas
grande dentro del conjunto de los valores de los datos, posteriormente sc multiplica cada vector por el

escalar 1/x para obtener de esta manera los vectores “escalados® ™.

Para lograr dicho proceso en la base de datos se elaboré un programa en lenguaje de programacién C
llamado escala.c presentado en el apéndice B, obteniendo los resultados de x = 2731.388916 y un archive
plano donde se almacena los vectores escalados denominado ¢101000.dat en el que se observd que los
valores de los atributos: Porosidad, Saturacién de agua y Resistividad de la roca son méis pequeiios de lo que
originalmenite se encontraban en el archivo c1015md.dat, por lo que sc ha optado por utilizar nuevamente el
archivo c1015md.dat y scleccionar el atributo que presenta valores muy “grandes™ en comparacidn con los
demés atributos; asi tomando como referencia esta propiedad se eligié la profundidad de! pozo al que se ha
decidié convertir su unidad de medida de metros a kilometros para reducir de alguna manera su valor y tratar

de que los valores de este atributo no “afecten” a los demés atributos en el proccso de escalamiento.

Una vez efectuada la conversién se utilizé el programa escala.c, obteniendo un valor de x = 99.239998 y el
archivo reemplazado ¢101000.dat el cual contiene 1000 registros que serin los vectores de entrada a la red
neurenal, el proceso de escalamiento descrito no afecta al algoritmo del modelo ART-2 ya que bisicamente
consiste en encontrar distancias euclidianas entre vectores, por lo tanto, una vez cfectuado el algoritmo los

atributos y la instanciz se pueden representar en su forma normal.

El algoritmo de la red neuronal denominado ART-2 que se presenta en el apéndice C se implementd en
lenguaje de programacion C al igual como se implementd en [28], este algoritmo se adaptd para manejar los
seis atributos de la tabla 5.1, la instancia y ¢l nimero de registros o vectores de la base de datos
c101000.dat. Este algoritmo a diferencia de [28] maneja archivos secuenciales de salida para almacenar y
visualizar, los centroides formados, los grupos asociados a cada centroide y los registros con su identificador
del mitmero de centroide at que pertenecen, aderméis maneja un archivo de entrada para almacenar el valor de
umbral, ei nimero de atributos a manejar, el nombre del archivo plano que contiene los vectores que seran
presentados a la red neuronal y los demds nombres de los archivos planos de salida, al igual como en [28] se
manejan estructuras de datos estiticas como arreglos para guardar y actualizar fos centroides que s¢ van
generando al transcurso de [a ejecucién del programa.

El algoritmo del modelo de red neuronal basicamente consiste en clasificar los vectores de entrada a la red
neuronal de tal manera que vectores “suficientemente préximos?" se agrupan entre si formando clases o

6 Para multipficar un vector v por un escalar ¢, czda uno de los componentes de v sc multiplica por ¢ es decir:
cv =c(v],v2.¥3, ¥ ) = (ev],cva.cvl,, cvy)

Al multiplicar un vector por un aimero real, se modifica la “escala™ del vector, por cjemplo, si ¢l vector v se multiplica por 2,
entonces ol vector resultante 2v es un vector que tiene la misma dircccidn que v y es dos veces su longitud, en general para un escalar
¢, €l vector cv es v veces mds grande que v. Ademas si ¢ ¢ positivo, entonces se tiene [a misma direceién que v y si ¢ ¢s negativo
entonces cv y v tienen direcciones opucstas [14]
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ctmulos, asi todos los vectores que se encuentra