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INTRODUCCION

Por mucho tiempo se pens6 que los desarrollos en el campo de la computacién nunca se podrian
igualar o pararse con los Itados obtenidos por el conoci y su forma de pensar. Este
problema influyé en el desarrolio de una corriente, con diferentes formas de atacar el problema de

igualar el pensamiento humano : La Inteligencia Artificial.

El abjetivo principal de la Inteligencia Artificial es el que las computadoras imiten la forma en la que
los seres humanos asimilan, procesan y comunican informacion, sin que el humano tenga la necesidad de
programar las acciones de la maquina y que ademas la icacion con la maquina le sea lo mas sencilla
posible.

La Inteligencia Artificial desarrollo 2 caminos diferentes:

- Los Sistemas Expertos.

Estos imitan el proceso de deduccion humana para llegar a un resultado.
- Las Redes Neuronales Artificiales 6 Neurocomputacién.

Partiendo de la idea de que un sistema aprendiera a reconocer patrones adaptativamente, basindose en
la experiencia obtenida a partir de sus propias deducciones.

Los Smemas Expertos mediante una serie de inferencias logicas, prevmmeme programadas, realizan
ded y ob ltados como lo haria un experto humano en el area de su conacimiento. Todo
Sistema Experto esta formado por 3 partes principales:

- Una Base de Conocimientos.

En esta base de conocimientos se encuentran todos los hechos que fa maquina conoce. Esta base de
conocimientos puede ser o no modificable, dependiendo de las idades particulares de cada
sistema.

- Una Miquina de Inferenciss.

Esta maquina, mediante una serie de inferencias logicas y mecanismos altamente recursivos, efectiian
un proceso para identificar el hecho al que se hace referencia.

- Una Interface con el Usuario.
Mediante esta interface el usuario da a la maquina los datos que conoce para poder definir un hecho,

esta interface, ademés de servir como enlace con el usuario, permite el control de las acciones de la
méquina de inferencias.




Un Sistema Experto funciona de {a siguiente forma:

El usuario mediante la intesface, da los datos a Ja maquina; estos datos son recibidos en la méaquina de
inferencias, ¢sta buscari con los datos recibidos en la base de si se esta haciend
referencia a algiin hecho conocido y lo informara al usuario,

De esta manera las 3 partes, interactuando entre si, guian las acciones def Sistema Experto y conducen
a un resultado.

Los Sistemas Expertos se encuentran escritos, ¢n su mayoria, en lengua)es de programacion

lizados, no procedurales, basados en reglas y clausulas como LISP 6 PROLOG. Ademss, estos

tienen e} inco i de que itan reprogramarse, ya sea manual 6 automaticamente, para

poder utifizar nuevos hechos, y unicamente funcionan en el campo de conocimiento, para el que fueron

disefiados, esto significa que nunca se podra usar e mismo Sistema Experto para dos campos de

conocimiento diferentes sin necesidad de reprogramar su maquina de inferencias y su base de
conecimientos.

El uso de sistemas expertos, en un campo especifico de conocimiento puede igualar o incluso superar
)

en alg casos el d p ), como es el caso de los si de
bolicas y algunos prc ientos de i

B

Sin embargo no todos los campos de! conocimiento son apropiados para el desarrollo de sistemas
expertos, como los campos de reconocimiento de patrones y vision, en estos campos existen los problemas
"monstruo” de la Inteligencia Artificial, donde la aplicacion de los Sistemas Expenos resulta dificil 6
imposible. Los problemas de este tipo son los que las personas resuet f por ejemplo, las
personas pueden reconocer, visualmente si una cara pertenece a un hombre 6 a una mujer, ain con un
peinado 6 expresion diferente. Las personas hacen esto desde que son bebes, el problema comienza cuando
se intenta realizar esto en una computadora. La solucion de este tipo de problemas debe de realizarse
mediante el uso de Redes Neuronales.

El desarrolio de las Redes Neuronales Artificiales, se baso en el estudio de los sistemas nerviosos de
fos seres vivos para procesar informacion y de esta manera implementar una herramienta de anafisis en una
maquina, para que ésta realizara el proceso de la informacion de manera similar a la forma en que los
sistemas vivos !o hacen. Para hacer estas herramientas se desarrollaron modelos matemdticos que
representan una vision enormemente simplificada y modelada, a partir de 1a estructura del cerebro y del
sistemna nervioso central.

Se le conocié como Neurocomputacion porque al simular en computadoras la forma en que los
sistemas nerviosos vivos funcionan, basandose en las teorias de la Neurofisiologia, se obtuvo un
procesamiento similar al que se da en las redes neuronales de los cerebros y los sistemas nerviosos de los
seres vivos.

El interés por e! estudio de estos s!stemas radica en que éstos poseen una seric de propiedades
(Memonn, Computo, Aprendizaje, 1 lidad Fiabilidad) que no son atribuibles a las
maquinas o af tipo de computo tradicional.




En los pos de aplicacion de la Inteligencia Artificial donde el tipo de conocimiento a tratar sigue
secuencias o patrones, donde se requiere una respuesta con la mayor d posible y tol ia a las
fallas, y donde se necesitan las respuestas en el menor tiempo posible, los Sistemas Expertos son ineficientes

y se debe de aplicar herrami de Redes Neuronales.

Los campos de aplicacion directa de las Redes Neuronales son:

- Reconocimiento de Voz.

- Modelado y Pronéstico Financiero.

- Investigacion de Mercados.

- Diagnésticos Médicos,

- Inspeccion y Control de Calidad.

- Control de Procesos.

- Exploracién Petrolera,

- Reconocimiento 6ptico de caracteres.
- Problemas de optimizacion, etc.

Las Redes Neuronales han dado un fuerte avance en problemas del tlpo de reconocimiento de
patrones, en los casos especificos de vision y lectura, recc > y sintesis i de voz y en
vehiculos auténornos.

En Meéxico el uso y desarrollo de las Redes Neuronales es aun limitado Gni a instituci de
investigacion a nivel superior y de poca difusion, debido principal a la falta de conacimi sobre
éstas y al gran desarrollo e impulso que se ha dado en México a los Sistemas Expertos.

Las computadoras son capaces dc pmcesar mformacmn de forma lineal o en serie, mientras que el
sistema nervioso realiza multipl o en paralelo. El lograr el procesamiento en
paralelo en computadoras conducira a p gran cantidad de informacion en forma simultinea y casi
instantanea.

Aunque en el campo de la electronica implantar estos sistemas en circuitos electronicos es
relativamente sencillo, incluso actualmente existen tarjetas y chips de computadora, disefiados como Redes
Neuronales cap de acelerar una >ra con un p. dor 80386 corriendo a 25 megahertz, de
forma que ésta alcanza 1/2 de la velocid d de una putadora Cray-2, el controlar y programar las Redes
Neuronales, en términos de software es atin muy dificil,

El desarrollo de las Redes Neuronales permitié que se biara el pto de las M atica
Aplicadas en el campo de la Inteligencia Artificial, ya que se ideraba a las N dticas Aplicadas, por
su proceso de abstraccion, alejadas de consideraciones practicas.

El estudio de las Redes Neuronales como si para la repr i y ipulacion de la
informacion ha comenzado a progresar de manera cautelosa. Los fund de la Neurc ion no
se ran cl , ni se t|ene aun teorias formales completas. La naturaleza formal y

de los pr ) facilitan la bisqueda de sus fund;




-~ 'Dado que la repr ion del conocimiento es un punto central para la investigacién en
neurocomputacion se fijan como objetivos principales:

- Encontrar la forma de funci iento del aprendizaje de una Red Neuronal usando el Algoritmo Regla
Delta Generalizada y asi, obtener datos para el estudio de las Redes Neuronales.

- Analizar los criterios de convergencia para Redes Neuronales que, en base a ejemplos, hayan aprendido
para determinar, de esta manera su comportamiento.

- Obtener una generalizacion basica y conceptual sobre como y cuando aprenden las Redes Neuronales
para hacer asi una generalizacion tedrica.

En este trabajo se trataran los modelos matematicos usados para comprender el cerebro y sus analogias

i les. Para la validez de los modelos neuronales se expresan malemaucamente y se
utilizan herramientas matematicas, a fin de obtener I y comp les, para
constatarlos. Para este fin adicionalmente se fijan los siguientes ObjcllVOS especificos:

- Presentar los antecedentes de las Redes Neuronales.

Dar a conocer la historia del desarrollo y aplicacion de las Redes Neuronales desde sus inicios hasta
nuestros dias. Se dara a conocer el desarrollo historico del campo de la Neurocomputacion y las Redes
neuronales, el porque de su desarrollo, y perspectivas futuras de su desarrollo.

de la Neur ion y las Redes Neuronales.

Exponer los fund y bases fi

Se expondran y analizaran los conceptos fundamentales de la teoria Neurocomputacional, sobre el
funcionamiento y las bases de las Redes Neuronales. Los fund de la neurocomputacion por ser
)

de formaly atica, facilitan su estudio, y esto puede servir para el estudio de una teoria
general de la representacion.

Exponer y detallar los fundamentos matematicos para los algoritmos mas conocidos y fundamentales
en Neurocomputacion.

En el estudio neurocomputaciona! han surgido una seric de algoritmos, cada uno con
particularidades propias y propiedades de interés. Se presentaran y explicaran los mis conacidos.

Presentar la Representacion de la Informacion en Neurocomputacion y considerar las hipotesis sobre la
forma abstracta de codificacion de la informacién extema en una forma comprimida pero conservando
todas sus caracteristicas, para su posterior utilizacion.

1

En la teoria neurocomputacional uno de los problemas fund ales es el de la repr ion de la
informacion. Se expondra, explicara y analizara el porque este es uno de los problemas de mayor
interés en estudio neurocomputacional y cuales son sus principales hipotesis de solucién.



- Aplicacién y desarrollo del Algoritmo-Regla Delta Generalizada para el Aprendizaje Supervisado como
una forma de estudio de Redes Neuronales.

Obtener un sistema para el anélisis de Redes Neuronales computaclonales mediante la utilizacion del
algoritmo Regla Delta G lizada se realizaran estudios comp les intensivos para analizar el
comportamiento intemo de las Redes Neuronales en situaciones en donde aprenden y en donde no
aprenden, Se implementara el algoritmo Regla Delta Generalizada en un programa en lenguaje C,
donde una de sus caracteristicas importantes sera el poder definir los parametros propios del algoritmo.
Usar este algoritmo impl; do en una dora, pennne el estudio del comportamiento
matematico de una forma muy sencilla, aparte de Ia solidez atica de este procedimi y de ser
uno de los mas conocidos.

- Analizar los resultados para plantear la forma de funcionamiento de fas Redes Neuronales y analizar los
criterios de convergencia de las Redes Neuronales que en base a ejemplos hayan aprendido.

Encontrar criterios para determinar el aprendizaje de las redes neuronales computacionales. Los
resultados se analizardn, seleccionando algn método para analizar los valores de la Red, y asi
determinar como se representa Ja informacion en la Red Neuronal para lograr el aprendizaje.

Obtener lusiones y una generalizacion basica y conceptual sobre como y cuando aprenden las
Redes Neuronales.

Encontrar generalizaciones hechas en base a los criterios encontrados para el aprendizaje de Redes

Neuronales.
El titulo de )a tesis "Forma de Aprendizaje de las Redes Neuronales aplicando el Algoritmo Regla
Delta Generalizada a la Repr ton del Conocimiento” indica la r" ion del algoritmo RDG para
diar la 16n del i en donde ademas, se diara el comportamiento ico

de una Red Neuronal en una situacion tipica de Neurocomputacion, en casos donde aprende y donde no
aprende.

En este trabajo se exphcara el desarrollo y fundamentos de las Redes Neuronales, - histérico,
atico y comp - (Capitulos I y IT), se p 4n y explicaran diferentes modelos de Redes
Neuronales y se plantearén la lupotesls para el aprend:zaje de la Redes Neuronales (Capitulo I1I y IV), se
utilizara el Algoritmo Regla Delta Generalizada (ARDA) para el estudio de la Representacién del
Conocimiento dentro de una Red Neuronal (Capitulo V), los resultados del estudio se analizaran para
plantear la forma de funcionamiento de fas Redes Neuronales (Capitulo VI) y obtener una generalizacion
sobre Ja forma del aprendizaje de las Redes Neuronales .

Ademas, este trabajo dard un imi fecuado y bl sobre las Redes Neuronales, tanto en
sus fundamentos matematicos como en su impl ton en comy un a la forma de
aprendizaje de las Redes Neuronales y una forma de estudio y analisis de las mismas.




CAPITULO 1I.
ANTECEDENTES DE LAS REDES
NEURONALES

Resumen.

Cuando se habla de Redes Neuronales se piensa, por lo general, en fisiologia sin imaginar que en
campo computacional también este mismo concepto es aplicable.

Se necesita exponer, de una manera clara y concisa qué es la Neurocompulacion, como surgieron la
Neurocomputacion y las Redes Neuronales y que impulso su desarrallo.

En este capitulo se describira la historia de la Neurocomputacion, qué son las Redes Neuronales, asi
como los conceptos bisicos, no a detalle, usados en Neurocomputacion.

La forma en que se expone este capitulo la Neurocomputacion es de una manera sencilla y clara ya que
los conceptos nuevos no son ficilmente entendidos por los nedtitos en el tema.

De no hacer esto el trabajo seria completamente ininteligible.



1.1 Antecedentes.

Entender las formas en las que el cerebro usa el sistema nervioso central o neuronal para procesar
patrones, sirve como llave para realizar modelos de redes neuronales artificieles. El funcionamiento del
sistema nervioso, en los seres vivos, esta mediatizado (inicamente por el paso de impulsos eléctricos a través
de células llamadas neuronas (Figura 1) descubiertas en 1888 por el histologo espafiol Santiage Ramén y
Cajal.

Tearsmiskéa da Impulsos

Flgura 1: Neurona Blolégica y
Ceonexlones Sinépticas.

La ciencia que estudia el funcionamiento de tales células se conoce como Neurofisiologia. Esta se
desarrollo a partir de los trabajos realizados por el psicolog dounid Williams James (1842-1910),
quién fue el primero en publicar hechos sabre la estructura cerebral y sus funciones.

James, en su libro, publicado en 1890, escribié :

" Kl monto de actividad en cualquier punto de la corteza verelzra/ ¢s la suma de la tendencia

de toddos los otros puntos a descargar en él, tales lenci proporcionalr al
ntimero de veces gue la excitacion en cada otro punto esté acompaiiada del punto en cuestion; a la
intensidad de tales ifaci yala de Iquier punto rival funcionalmente

"l

desconectado con el primer punto al cual puedan divergir las descargas

Esto dio la nocidn tal vez intuitiva, pero correcta, de que la actividad de una neurona comienza con
una funcién de la suma de sus entradas, con la historia de las correlaciones pasadas contribuyendo a las
interconexiones entre ellas. Después de los estudios realizados por James, fueron necesarios mas de 50 afios
para que se realizara el siguiente estudio sobre modelos de estructuras biologicas de sistemas neuronales.

A principios de los afios 40's W.C.McCulloch'y W. Pitts estudiaron la estructura particular del sistema
visual de la rana?.

Se investigo este sistema para averiguar las propiedades que ayudan a las ranas a reconocer "presa” y
"enemigo”, ya que éstas se ali deil qued solo con la vista.

1 “Pricologia (Breve Curso)® James, W, Ed Hol, Nucva York 18%0.
2 *What The Frog Eye Tells to The Frog Brain® 1940.



Las ranas, ap G objetos en imiento mientas que los objetos estacionarios nunca
llaman su atencion. Un objeto grande en movimiento provoca una reaccion de huida. Para las ranas una
forma que carece de movimiento carece de significado conductual.

Al parecer, las ranas reconocen su presa y la seleccionan de entre otros muchos objetos de su
alrededor, gracias a que ésta posee determinad teristicas como: movimi una cierta forma, algin
contraste y quizd también un color determinado. Esta capacidad de las ranas para reconocer a su presa y
capturarla, no se ve afectada por cambios en el medio ambiente, como pueden ser cambios de iluminacién.

Las investigaciones realizadas por McCullach y Pitts sobre los procesos neurologicos los condujeron a
claborar teoremas y modelos ticos para la repr ion de los si neuronales biologicos. En
1943, McCulloch y Pitts, publicaron un articulo con sus resultados? . En dicho articulo, basan sus estudios
en un modelo simplificado de la actividad neuronal biologica. Ya que la neurona biologica es un complejo
aparato de computo, para realizar su modelo tomaron como base solamente 5 caracteristicas fisicas :

La neurona biologica consiste basicamente de un cuerpo celular o soma, extensas ramificaciones
complejas que sirven como entradas o dendritas y el canal de salida de }a célula o axén. El axon
lleva una seiial eléctrica de una célula a otra, conectandose con e} axon de otra célula, que a su vez
se conecta con su respectiva dendrita a través de cc lizados Hamados sindpsis, que
pueden biar positi o negati el potencial dcl axon. (Figura 2) Se conoce como
periodo de adicién latente al tiempo durante el cual la neurona se encuentra capacitada para
detectar los valores en sus entradas, las sinapsis.

Un cierto nimero fijo de sinapsis debe ser excitado dentro del periodo de adicion latente para excitar
una neurona en cualquier momento y este nimero es independiente de la actividad previa y posicion
en la neurona. La visién tradicional sostiene que la neurona realiza una funcion simple de umbral
sumando valores de entrada. Si el resultado excede un cierto umbral se cmite una sefial de la
neurona. Los valores asignados a cada entrada para incrementar 6 decrementar su importancia se
conocen como pesos y como umbral al punto en el cudl se puede detectar un estimulo.

Calculo del tiempo del retardo sindptico, que es el tiempo entre las sensaciones de entrada y su
accidn para transmitic un impulso de salida. El retardo sinaptico es el unico retardo significativo
dentro del sistema nervioso.

- La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria cvita absolutamente la excitacion de la neurona en ese
momento.

La forma e interconexion caracteristicas de las neuronas parecen determinar su funcién en la
actividad cerebral, por lo que la estructura de la red de interconexiones no cambia con e} tiempo.

McCulloch y Pitts describieron el tiempo del periodo de adicion latente como tipicamente menor a
0.25 milisegundos y el del retardo sinaptico en el orden de 0.5 milisegundos.

3 ta cilailo 1égico de las jdeas que timen lugar on Ia actividad nerviosa™ Bolatin de matemiticas biofisicas. No. 5, pp. 115-133. 1943,



. Figura2: Neurona Biolégica
Modelo Simplificado

Dendrita

Sindpsis

La neurona descrita de esta forma, altamente simplificada, se conoce como Modelo Neuronal de
McCulloch-Pitts. (Figura 3)

Estados de Pesos de Funcidén de
Entrada Entrada Sumatoria Umbral

Figura 3: Modelo Neuronal de
McCulloch-Pitts

En los cerebros de los seres vivos las neuronas se agrupan formando interconexiones altamente
complejas conocidas como Redes de Interconexiones Neuronales o simplemente Redes Neuronales.

McCulloch y Pitts descubrieron estas interconexiones en el sistema visual de la rana y asumieron
esto para crear su modelo, basandose en la idea de que, la forma de las interconexiones determina la
funcién de una red neuronal en la actividad cerebral,



Ellos, en su articulo de 1943, probaron que su modelo de redes neuronales podia representar cualquier
expresion logica finita; desarrollaron el uso de la arquitectura masiva en paralelo y dieron las bases para el

1 I "

desarrollo de modelos de redes y par 1as? de ap! 1]

A fines de los afios cuarenta se investigo el sistema nervioso del gato y se obtienen las primeras ideas

de los dclos de redes les y de algo que no aparecia en el sistema neuronal de la rana:
Aprendizaje.

En 1949 Donald O. Hebb publica su libro titulado "La organizacién del Comp. i ". En este
libro Hebb define el método de actualizacion de los pesos sinapticos y es el primero en utilizar el termino de
conexionismo. Hebb presenta su método como un postulado neurofisiologico en el capitulo titulado “El
Perceptran de primer do: Crecimi del ble".

Hebb hace 4 contribuciones primarias a la teoria de las redes neuronales:

Postula que en una red neuronal la informacion se almacena en los pesos de las sindpsis
(conexiones),

Sostiene un rango de pesos de aprendizaje que es proporcional al producto de los valores de
activacion de las neuronas; este postulado asume que los valores de activacion son pasitivos.

Asume que los pesos son simétricos. Esto es, el peso de una conexion de una neurona A a una
neurona B es el mismo que de la neurona B a la neurona A.

Postula una "Teoria de ensamblamiento de células” la cual sostiene que cuando ocurre el
aprendizaje, fuerzas y patrones de las conexiones sinapticos (pesos) cambian y el ensamblamiento de
células se crea por estos cambios. Puesto de otra manera, si ocurre una activacion simultanea de un
grupo de conexiones débiles repetidamente, estas células tratan de convertirse en un ensamble mas
fuertemente conectado.

Actualmente nos referimos a los esquemas de aprendizaje de una red neuronal y su forma de
actualizacion de pesos, en la mayoria de los modelos, como al "Hebbiano®. Las cuatro contribuciones de
| A

Hebb a las redes neuronales estan general imp en las herrami de redes neuronales
actuales.

En 1958 un articulo publicado por Frank Rosenblatt definio una estructura de red neuronal artificial: El
Perceptron, desarrollada por el grupo del mismo nombre de la Universidad de Cornell. El perceptron fue
probeblemente la primera herramienta de redes neuronales artificiales, ya que fue simulada a detalle en una
IBM 704 en el Laboratorio Cornell de Aerondutica.

Este se concibe como un dispositivo de reconocimiento de formas, que no estd construido para
reconocer un conjunto especifico de modelos, sino que sea capaz de aprender a reconocer los modelos de
un conjunto después de un numero finito de prucbas, el perceptron, era capaz de aprender a reconocer
ciertos conjuntos de patrones como similares ¢ distintos mediante la modificacién de sus conexiones.

4 <Fl término paradigmias se describiré en Is scocidn 1.3.



De esta forma, Rosenblatt y su grupo, suponen que los pesos de cada neurona cambian con el tiempo
a fin de conseguir que la red neuronal vaya variando y aprenda, Por lo tanto, esto puede describirse como
"Maquina de aprendizaje”.

Para realizar su modelo, Rosenblatt se basé en la vision biologica, especificamente en el sistema visual
del gato y en fos conocimientos que ya se tenian sobre éste.

El perceptron se realizo de la siguiente forma:

- El patron 6 modelo a reconocer. incide en el perceptron sobre una retina de unidades sensoriales
(las unidades sensoriales eran fotoceldas). Aunque es posible codificar cualquier entrada sensorial
de forma que sirva de entrada a un banco de tales unidades, lo mas natural (como sugiere la
palabra “retina"} es concebir e! modelo como una entrada visual de luzy sombra.

- Una fotocelda que reciba una porcion relativamente iluminada del modelo es activada, mientras
que si recibe una porcion relativamente obscura no serd activada. Las unidades sensoriales se
interconectan formando redes de grupos de nodos de entrada,

- Los grupos de nodos de entrada estan constituidos de conjuntos aleatorios de unidades sensoriales
o células en una region de la retina, cada grupo se encuentra conectado a una unidad de
asociacién sencilla o AU en la siguiente capa® superior. Las unidades de asociacion son los
mecanismos donde se registran los estimulos detectados en las células que tienen conectadas. Las

idades de asociacion se conectan bidireccional a unidades de respuesta en la tercera capa

superior.

- El objetivo del perceptron era activar las unidades de respuesta correctas para cada clase particular
de patrones de entrada. Cada unidad de respuesta tipicamente tenia un gran nitmero de conexiones
a unidades de asociacion, esto las proveia con una retroalimentacion hacia las unidades de
asociacion.

PR

de r a

Rosenblatt observo dos formas de i la retroali ion de I

unidades de asociacion:

En la primera forma Ia activacién de una unidad de respuesta tenderian a excitar las unidades de
asociacion que manda la excitacion de Ja unidad de respuesta esto se conoce como
retroalimentacién positiva.

En Ia segunda conexiones inhibitorias existentes entre la unidad de respuesta y €l complemento del

y de unidades de iacion que lo excitan, esto se conoce como retroalimentacion
negativa, por lo tanto irhibe la actividad en las unidades de asociacion las cuales de esta forma no
transmiten (Figura 4).

3 =Fltérmino "capa” se cxplica o 1a seveica 1.2,
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Figura 4: Retroalimentacién

Con su madelo de perceptmn Rosenblatt pudo responder las siguientes preguntas : ; En que forma la

informacion es al o dada? (,Como fluencia la informacion al reconocimiento y
comportamiento?. Sus resp ﬁxeron las siguientes:
“la informacion se enc a ida en e o iaci mds que en

repre\'unlauimm- Jotogrdficas. Una vez que la informacion almacenada toma la forma de nuevas
wnexmlw\ 6 canales de conexion en el sistema nervioso (o la creacion de condiciones las cuales son

. equivale a nuevas ¢ i el nuevo lo hara uso de ésta nueva que ha
sido creada activando iti la resy apropiada sin requerir ningiin proceso separado
puard su re irmi o identificacion.” ©

El perceptron era auto- izativo 6 aut iativo ya que ocurre que la respuesta que llega a ser

dominante es esencialmente aleatoria.

R blatt también describid si donde ocurre entr i or forzadas y las bases
del entrenamiento supervisado y no supervisado, que se utilizan ac(ualmente en las Redes de
Retropropagacion y de Kohonen respectivamente.

Programar una red neuronal, donde ocurre entrenamiento, involucra dos fases:
- Especificar la funcion de las neuronas y su patron de interconexiones.
- Entrenar la red con patrones de entrada simples.

( q

Las neuronas, nodos o iones estin )S por pesos que son tipicamente
adaptados mediante e} uso para mejorar desempeﬂos esto se realiza mediante la implementacién de algin
algoritmo para manejar los pesos, estos algoritmos son conocidos como : Algoritmos de Aprendizaje.

En 1960 se implementa el primer algoritmo de aprendizaje.

Bernard Widrow y Marcian Hoff publicaron un articulo titulado "Circuiteria de Switches
Adaptativa" e cudl se ha convertido en uno de los mas importantes articulos en tecnologia de redes
neuronales.

Ellos disefiaron herramientas de redes neuronales, las aplicaron en computadoras y ademas las
implementaron en hardware.

6 -1 bn: L'n model iliti it d i iéa on ol cerchro”, Revista Psicologica. No. 6% pp.3R6-3UR 1958




La implementacion en hardware de las redes neuronales permitio el surtimiento de lo que se conoce
como Neuro-Computadoras y la rama de la neurc én dedicada a su estudio y disefio.

Widrow y Hoff introdujeron un aparato llamado "Adaline' - llamado asi como una contraccién de
Adaptative Linear -, éste consistia de una neurona sencilla con un numero arbitrario de elementos de
entrada que podian tomar valores de mas & menos uno, y un elemento base que es siempre +1. Antes de ser
sumados por el sumador neuronal, cada entrada incluyendo la base se modifica por un peso dnico que
llamaron "incremento”. A la salida del sumador se encuentra un cuantificador que se pone a +1 si la salida
del sumador es mayor que 0y a -1 si la salida es menor o igual que O. (Figura 5)

El algoritmo de aprendizaje para el Adaline es particularmente ingenioso.

Figura 5: Adaline

-,

Elementos de
Entrada

o7 Incremento Cuirtificador

Elemento Base
(Stempre +1)

Uno de los principales problemas con los perceptrones es la cantidad de tiempo que les toma aprender
a clasificar patrones correctamente, El algoritmo de Widrow y Hoff da un aprendizaje mas rapido y mas
exacto. Este algoritmo es una forma de aprendizaje supervisado que ajusta los pesos (incrementos) de
acuerdo al tamaflo del error en la salida del sumador.

" PRSI

Widrow y Hoff demostraron que en la forma en que ellos la suma de
errores en todos los conjuntos de patrones de entrenamiento.
Por esta razén el método Widrow-Hoff también es conocido como el algoritmo de los minimos

cuadrados.

los pesos

El error es la diferencia entre lo que deberia ser la salida del Adaline y la salida del sumador. La suma
de errores cuadrados se obtiene midiendo el error de cada patron presentado al Adaline, elevando al
cuadrado cada valor y sumando entonces todos los valores cuadrados.

A "

Minimizar 1a suma de errores cuadrados mvolucm un método de r de error llamado gr
d ti 6 d do. A esto involucra la derivada parcial del error con
respecto a los pesos. Widrow y Hoff demostraron que no se necesita aplicar las derivadas. Estas son
proporcionales al ervor (y su signo) y al signo de la entrada.




Elios ademas, demostraron que, para n entradas, reducir la medida del error del sumador en I/n para
cada entrada hara un buen trabajo de impl i6n del gradi d di De esta forma se ajusta
cada peso, hasta que el error se reduce a !/n del error total que se tenia al comenzar.

Este método provee de ajuste de pesos (aprendizaje) uniforme cuando la salida del clasificador es
correcta. Esto es una mejora significativa sobre el perceptrén que solamente ajusta pesos cuando la salida
del clasificador es incorrecta y es una razén de que el aprendizaje sea mas rapido y mis exacto.

Actualmente se utilizan algoritmos de ap! je con mej y i al usado por Widrow y
Hoff en las redes neuronales tipo retropropagacion. Ademas sus trabajos de implementacion fisica en
hardware de redes neuronales se esta empleando en las modemas arquitecturas de microprocesadores tipo
VLSl y SVLSL




1.2 Redes Neuronales Artificiales.

La ncurona biologica es un complejo aparato de computo analogo, su forma e interconexiones
caracteristicas parecen determinar su funcion dentro de la actividad cerebral. Los cerebros en los seres vivos
son computadoras naturales en paralelo, compuestas de aproximadamente 10'! neuronas, con cada neurona

s a aproximad; a otras 10* neuronas.

Las neuronas se activan mandando impulsos eléctricos que dejan su cuerpo celular y alcanzan la
siguiente neurona a través de su union sinaptica. El rango de activacion de las neuronas es muy bajo (cerca
de 1000 pulsos por segundo), sin embargo el cerebro puede resolver problemas dificiles de vision y lenguaje
en menos de 1 segundo.

El modelo funcional de una neurona artificial consiste de 3 secciones que corresponden al modelo
simplificado de Ia neurona biologica.

Las secciones de este modelo son:
- Conexiones de pesos de entrada.

- Una funcion de suma.
- Una funcidn de umbral no lineal que genera la unidad de salida (usual| dido o do).

Las neuronas son aparatos senciflos que reciben un niimero de sefiales de entrada y basados en estas
entradas generan una sefial de salida.

La neurona artificial opera como un simple aparato de umbral, dependiendo de los estados de sus
entradas (x,) y la fuerza de sus conexiones o pesos (W,). Este modelo se describe matematicamente de la
siguiente forma:

Una neurona es un elemento de proceso simple con m entradas x, X,,....X,, (m 2 1) y una sola salida
d. (Figura 6)

Entradas

Sallda Figu ra
Nnurona Artificial




A cada X, se le asocia un peso W, de los m pesos w,..w,, de esta forma la entrada efectiva / al
elemento de proceso es el peso total de la entrada, o sea:

I =%wx, i=l.m.

La ncurona opera dentro de una escala discreta de tiempo t=1,2,3,...,n y 1a activacion de su salida en el
instante n+1, queda determinada por la activacion de sus entradas en el instante n, de acuerdo con la
siguiente regla:

La neurona dispara es decir, envia un impulso a lo largo de su axén, en el instante n+1, si y solo si el

peso total de sus entradas estimuladas en el instante n supera el valor del umbral 8 de la neurona. Este

valor de umbral es con frecuencia cefo (0).

Si introducimos la notacion :

m(t)=0 para "m no dispara en ef instante t".
m(t)=1 para "m dispara en el instante t".

donde m puede ser una salida axonal o una entrada sindptica de una neurona.
Podemos expresar la regla en forma simbélica:
d(nt1)=1  siysolosi Lw,x,(n) 28.

Si la entrada es mayor 0 igual que el valor del umbral, en el momento nt1, el elemento de proceso
dispara. Sila entrada es menor que el umbral, el elemento de proceso no dispara.

Una entrada excitadora tiende a causar que el elemento de proceso dispare. Una entrada inhibidora
significa que la sefial tiende a mantener el elemento sin disparar. Obsérvese que los pesos positivos w>0
corresponden a sindpsis excitadoras (es decir, entradas a la neurona) mientras que un peso negativo w;<0
indica que x; es una sinapsis inhibidora.

Podemos tomar a las entradas y a los pesos como vectores X =(x,...X,,), W =(w,...W,,). Si hacemos
esto la sefial de entrada total es solo el producto interno del vector de pesos y el vector de entradas.

Por geometria analitica el producto interno de 2 vectores es equivalente a la proyeccion de un vector
sobre el otro. Mateméticamente ¢l producto interno es equivalente a:

Iw| x cos(B)

donde w es la norma o magnitud del vector w, x es la norma del vector x y § es el dngulo entre los 2
vectores .(Figura 7)



Esto es muy importante porque nos da una imagen visual de lo que estos vectores significan. La
proyeccion del vector de pesos sobre el vector de entradas serd la mayor cuando la direccion de fos 2
vectores sea casi la misma y sera la menor cuando la direccion de los 2 vectores sea muy diferente.

wex={w x]cosp
Figura 7:
Proyeccion de Vectores

Esencialmente, esto es una medida de la cercania de los 2 vectores. Claramente podemos observar que
la entrada sera mayor cuando el vector de pesos y el vector de entradas estén muy cerca.

Supongase que se tiene un conj de el de p! , cada uno con el mismo conjunto de
sefiales de entrada, pero diferentes valores de pesos en las sefiales de entrada. Facilmente se puede ver que
¢l elemento de proceso que dispara es aquel con el vector de pesos mas cercano al vector de

entradas.(Figura 8)
\\L|,,
igura 8: Dispam del Vector

Supobngase ahora, que queremos un sistema que reconozca entradas y las clasiﬁque en uno de varios
patrones.




Todo lo que tenemos que hacer es poner en los elementos de proceso, veclores de peso que apunten &
las versiones clasicas de cada uno de los patrones que g oS 1 p >s Ja sefial
de entrada de un ejempl ido a la entrada de cada uno de los elementos de proceso
simultaneamente, el elemento de proceso que concuerde mejor disparara con la mayor fuerza y esto nos dira

con cual patron de entrada concuerda mas exactamente.

E! manejo de los vectores involucrados en la red, resulta ser mas conveniente si se fuerza a todos los
vectores a tencr la misma longitud; esto indica que es mas co iente trabajar con si de
normalizados donde todos los vectores han sido forzados a tener una magnitud de 1. Esto es usualmente
facil de hacer; dividiendo cada componente del vector entre la magnitud total del vector, funciona bien y
elimina los problemas con factores de escala. Una de las mejores caracteristicas de las redes neuronales es
que si se comienza con pesos y entradas normalizadas, la dinamica de la red tiende a mantenerlos

1

d M

normali; (o casi nor

La salida de cada elemento de proceso se puede llevar como entrada a otros elementos de proceso.
Esta también puede actuar como entrada al mismo clemento de proceso, si la red requiere de
retroalimentacion directa.

Las neuronas biologicas son mucho mas complicadas que las neuronas artificiales. Durante el
funcionamiento normal de las neuronas biologicas, el proceso de la informacion involucra muchos procesos
complejos. Las neuronas artificiales comienzan con un modelo de umbral simple y afiaden complejidad
solamente cuando se obtiene un nuevo conocimiento o el modelo resulta insuficiente.

Este punto ha sido central en el progreso hecho en el campo de las redes neuronales.

Una Red Neuronal Artificial se compone de 2 elementos primarios: Elementos de proceso 6

neuronas e Interconexiones. La estructura de la red es determinada mediante la arquitectura de

ion entre los el s de p , las reglas que determinan cuando dispararan o no los

1 de (funcién de fi enua) y las reglas que gobiernan los cambios, en la

importancia relmlva de las interconexiones individuales, de las entradas a los elementos de proceso (leyes
de entrenamiento).

Una Red Neuronal Artificial se define como un sistema hecho de algunos Elementos de Proceso
Simple (Neuronas) o EP's, todos con la misma escala de tiempo, altamente interconectados a base de
ramificar la salida de cada neurona en un cierto nitmero de lineas y conectar algunas de eilas, o todas, a las
entradas de otras neuronas. Asi una salida puede conducir a varias entradas neuronales, pero una entrada
solo puede proceder de una salida neuronal como méximo.

Las i jones entse las o EP's, de un modelo de red neuronal, se pueden representar
como un grafo dirigido. Usualmente los EP's se encuentran colocados en estructuras disjuntas llamadas
capas.(Figura 9)

Las lineas de entrada de una red son aquellas entradas [,
estan conectadas a salidas neuronales.

Las lineas de salida de una red son aquellas salidas p_.p,,....p,.....P,.y de de la red que no
estin conectadas a entradas neuronales.

I de neuronas de Ia red que no




E o Figura 9: Red Neuronal Multicapa

PrimeraCapa Segunda Capa
Oculta Ocuu

Las neuronas procesan informacion por su estado dinamico de respuestas a entradas externas. Esto
significa que, en su forma més basica, una computadora serial es un procesador central sencillo que puede
direccionar un arreglo de localidades de memoria. Un sistema serial (atin un sistema standard en pamlelo) es
esencialmente secuencial: Todo ocurre en una secuencia deterministica de operaciones.

En contraste una red neuronal no es ni | ni necesari deterministica. No tiene arreglos

de memoria separada para almacenar datos. Los elementos de proceso que composnen una red neuronal no
son unidades de proceso al plejas. De hecho, una red neuronal estd compuesta de muchos
elementos de proceso simples que hacen un poco mas que la simple suma de sus entradas. Una red neuronal

no ejecuta una serie de instrucciones; responde, en paralelo, a las entradas que se le presentan,

bro y las redes neuronales artificiales,

La Tabla 1 resume, la correspondencia entre el
Tabla 1:
. Costespondencla entre el Cerebro y una Red Neuronal
Elemeanto Cerubro Red Neuronal
Componertes. Dendritas y Axones Entradas y Salides
Sintpais Pesos
Sumador Furckn Sumatora
Urnibrad Funcitn de Umbral
Organizackn Red de Newronas Red de Elemantos de Proceso
Procesamiento Anliogo Digtal 0 Ansiogo
Aqtectura 10-100 bisores 141,000,000
de Neuronas de Procesadores
Horchware: Neurona N-iodem
Swicheo 1 a1
Tecrologia Biokgica suem
. Otica
Malecuar




La principal diferencia entre los 2 es la velocidad de switcheo entre las neuronas biologicas y los
aparatos de switcheo artificiales.

Una neurona switchea en el orden de 1 milisegundo, mientras que un transistor puede switchear en 1
nanosegundo. Esta disparidad demuestra el hecho, de que el cerebro usa paralelismo extensivo, ya que le
toma menos de 100 pasos, el procesar una tarea compleja -de tipo estimulo-reaccién como vision,
coordinacion, comunicacion, etc.- en menos de medio segundo.




1.3 Paradigmas.

Los patrones de interconexion de neuronas es quiza la caracteristica mas distinguible de un modelo de
red neuronal.

Cada modelo lleva asociado un algoritmo, a estas 2 caracteristicas se les conoce como paradigma.

Existen muchas clases de modelos de redes neuronales artificiales, se han disefiado més de 50 tipos
diferentes de redes neuronales de los cuales solo 15 modelos estan en uso comin.

Algunas de las mas conocidas son:

Red de Hopfield/Kohonen.

Perceptron.

Perceptron de capa miltiple/Regla Delta.
Retropropagacién (Back propagation BP).
Miquina de Boltzman.

Contrapropagacion (Counterprop ion)
Mapa de auto-organizacién.
Neocognitron.
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1.4 Perspectivas.

En 1969 Marvin Minsky, considerado en aquella época uno de los mas importantes investigadores en
lo que se referia a redes neuronales e inteligencia artificial, en su libro llamado “Perceptrones" concluyé que
toda investigacion en redes neuronales resultaba estéril.

Esta declaracion evito el desarrollo de las redes neuronales desde 1969 hasta 1987,

Las redes neuronales artificiales han experi do un crecimiento esp lar en los iltimos efios,
con la aparicion del procesamiento distribuido en paralelo y la demostracion del error de Minsky en 1987
por Terry Sejnowski, que en la Universidad Johns Hopkins desarrollé NETTALK, una computadora
neuronal que aprendid a leer. A partir de ese momento las redes neuronales reciben un nuevo y
sorprendente desarrollo; se desarrollan para computadoras personales y se ligan de nuevo las redes
neuronales con la inteligencia artificial.

Otros factores para este desarrollo han sido las nuevas tipologias y algoritmos de red, las técnicas de
implementacion andloga VLS! (Circuitos de muy alta escala de integracion) ya que solo éstos pueden
realizar el verdadero computo potencial del paralelismo masivo, teniendo rangos de integracion de
IMBbit/100 mm., la comercializacién de las nuevas arquitecturas conectivas donde se interconectan de
50,000 a 100,000 procesadores elementales, a esto se le conoce como TRANSPUTER vy la teoria de que el

paraleli masivo es ial para grandes logros en procesos tipo humano.

Los modelos de redes neuronales amf ciales han sido estudiados con la esperanza de lograr funciones
tipo | en los pos de lenguaje, re i de ima yp . Las redes neurona.les se

usan a una amplia clase de aplicaciones que comprenden una variedad de prob! reales que incluy

- Procesamiento de imagenes.

- Procesanuento de habla.

- Prc > de conoci

- Procesamiento de lenguaje natural.
- Procesamiento de sentidos.

- Planeacion.

- Pronastico.

- Optimizacidn.

Para estos problemas las redes neuronales artificiales han demostrado un nimero de propiedades
andlogas al cerebro:

- Asociacion.

- Generalizacion.

- Bisqueda en paralelo.
- Aprendizaje.

- Flexibilidad.

(53
3



Las redes neuronales han demosmado habnlldad para dar solucmnes simples y poderosas en areas
que por muchos afios han retado la reali de

Muchos de los trabajos en esta area han eslado focados a probl en peq escala, las redes
neuronales artificiales prometen ser extensibles a problemas de tamafio y tiempo real en reconocimiento de

patrones.

En los Gltimos meses ha aparecido un enorme crecimiento en el interés sobre los sistemas de redes
neuronales artificiales (Redes Neuronales y Neuro-Computadoras), debido al io en el Japon del
desarrollo de su proy de Sexta G ién de computadora

El proyecto consiste en mucho mds que esfuerzos en ciencias computaciones. De hecho, el vocero
japonés acuii6 el término "Intellgencu Nltunl", para explicar el concepto de que las computadoras

tacnl Tos hinld

podrén desy en mod gicos mis que en modelos de silicio.

B | 4

Esto hace pensar que las redes neuronales tendrin un gran impacto en la industria de las
computadoras.
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CAPITULO I
FUNDAMENTOS DE LAS REDES
NEURONALES.

Resumen.
En el capitulo anterior se dieron los ! de 1a Neurocomputacion y las Redes Neuronales.
En este capitulo se explicaran detalles técnicos y dticos sobre los princip fund

bésicos de las Redes Neuronales. Se describird de manera mas extensa y técnica cuales son los conceptos
basicos de las Redes Neuronales.

1 "

Como ya se vio las redes se grafos dirigidos donde las neuronas 6
EP's son representadas por los nodos y las conexmnes representan los pesos & valores de las entradas. Estos
pesos y el estado de los EP's representan la informacion de la red. Una red neuronal que aprende a
reconocer patrones, lo hace ajustando los pesos de las conexiones de los EP's.

Una red recuerda patrones basandose en la informacion obtenida de iaciones ya establecidas entre
patrones de entrada y salida. Asi, las redes les son inher adaptativas dado que se ajustan a
los datos imprecisos, ambiguos y de naturaleza falible, del mundo real.

Podemos caracterizar a las redes neuronales por algunas propiedades claves:

- Topologia de la red.
- Procedimiento de recuerdo (Funci6n de actlvacton)

4 T

- Pr imi de apr ey
- Valores de entrada.
El dimi de este capitulo es fund | para comprender lo que mas adelante se diga sobre

el tema.
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1.1 Topologia.

La topologia de una red se encuentra determinada por el modelo caracteristico del patrén de
interconexiones de las neuronas. Usualmente los arreglos de EP's se encuentran en estructuras disjuntas
llamadas capas.

Los primeros modelos de redes neuronales, tales como el perceptron, estaban constituidos por una
capa simple donde cada entrada de la red conectaba a todos los EP's. La informacion fluia a través de la
red, de entrada a salida, sin retroalimentacion de la salida. Los modelos de este tipo son llamados redes de

b i6n hacia adel (feed-forward).

Los modelos mas reci han Jido esta idea a estructura de capas multiples hacia adelante. En
las redes de capas multiples o multicapa las capas centrales no son visibles para las capas externas, que son
la capa de entrada, donde se reciben los valores de los patrones y la capa de salida, donde se obtienen los
resuitados, por esta razon las capas centrales se conocen como capas ocultas. Estas capas ocultas también
reciben y procesan la informacion recibida de las otras capas. (Figura 9) Otros modelos han introducido el

pto de retroali das. Las redes setroali li el procedimiento de
aprendizaje y ent i retroali do sus resultados (errores) de una capa exitosa a la anterior.

En este punto es necesario introducir el concepto de neurona artificial genérica o simplemente
neurona genérica, que incorpora las principales variaci de los procedi s de aprendizaje y
recuerdo encontrados en las diferentes topologias de redes neuronales.

La neurona genérica comprende tres funciones especificas (f7,/2,/3), una tabla de pesos () y un
conjunto de sefiales de entrada (3,£) y de salida (s,e).

Una neurona recibe los estados de entrada § de las neuronas de la capa previa y avanza su estado de
salida s. De la misma forma un conjunto de errores de entrada [ y un error de salida ¢ dan alimentacion en
la red. fi fanciona como la funcion de activacion, f2 como la funcion de actualizacion de pesos y f3 como fa
funcion del calculo de error. (Figura 10)

Figura 10: Neurona Generica
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1.2 Funcién de activacién, Funcionamiento (Procedimiento de Recuerda).

Una red | tiene propiedades adicionales como memoria.

Parece evidente que los seres humanos tenemos 2 tipos de memoria: a corto plazo y a largo plazo,
ademas parece ser que tenemos que retener una idea en la memoria de corto plazo durante un buen rato,
antes de ser transferida a la de largo plazo.

El tiempo necesario para esa transferencia varia, segin estimaci , €N un pr dio de 20 mi
Al entrar al estado de coma, los recuerdos de los 20 minutos anteriores se pierden para siempre, es decir,
son transferidos a la memoria de largo plazo. Hoy en dia se acepta generalmente que esta memoria de corto
plazo es preci la que proporci a nuestra red neuronal (el paso de complicados impulsos
eléctricos a través de la red). Y parece ser que si tal actividad transitoria persiste el tiempo suficiente, acaba
por modificar Ja red.

EnlaFigura 11, la neurona posee una memoria de corto plazo que le permite recordar, si ha activado o
no la entrada; tal memoria esta almacenada en la recurrencia del impulso en el bucle.

impulso)

Neurona
Figura 11:

Memoria

Se tendria una memoria de largo plazo, si su umbral pasara de 1 a 0, pues entonces la memoria
persistiria aiin en caso de que la recutrencia se extinguiera.

R
81

tedrica y experi ! se han postulado diversas teorias sobre la memoria a largo
plazo para exhibir ciertos aspectos de aprendizaje.

El mecanismo exacto, para la memoria a largo plazo nos es ain desconocido, sin embargo se han
prop varios Uno de los mecanismos propuestos consiste en que las conexiones
neuronales aumenten con cl uso repetido, incrementando asi ¢l paso de la correspondiente emmda

sindptica, lo cual hace restablecer los patrones de impulso, usando esa si is y como
acceder a la correspondiente memoria.
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Cambiando la magnitud del imp tr itido por una ion (cambiando los pesos de las
entradas de las neuronas) se obtiene una memoria de largo plazo. Estos cambios dependen de la actividad
pretérita de las conexiones neuronales. La regla que rige esta dependencia se liama regla de refuerzo,
porqué esta pensada para reforzar las respuestas correctas de la red a los estimulos que le son pr do

El procedimi de r do se ificado por la funcién de activacion /i, la cual
comprende 1a regla de propagacion net y la I‘uncnén de umbral /'

net fiSW) y s-1fuet)

En su forma mas simple la regla de propagacion calcula la suma de los pesos de las entradas,
modificados por un valorf que define el ajuste de la neurona:

nets Y8 W -0

La funcion de umbral (no lineal) de la regla de propagacion calcula el estado de la neurona. Los tres
tipos mas de no linealidades son el li dor rigido, el umbral légico y la sigmoide. (Figura 12)

Figura 12:Funciones de Umbral
+1 ra——— 1 y_
°

Limitador Rigido Umbral Logico Sigmoide

Otros tipos de umbral, menos comunes, pueden incluir mlegracmn tempora] u otros tipos de
dependencia de tiempo y operaci mas cc

27



11.3 Pr fimi de Ei i y Aprendi;

Este proceso, tlplcameme llerallvo presenta muchos conjuntos de patrones de entrenamiento. Este es,
por lo tanto, comg mas i ivo que el procedimiento de recuerdo.

Los procedimientos de aprendizaje pueden realizarse de dos formas:

1) El sistema somete una pareja de entrenamiento, consistente de un patron de entrada y un objetivo
de salida, a la red. La red ajusta los pesos basada en el valor ¢ del error de los EP's (usualmente la
diferencia entre la salida esperada y la salida calculada para cada EP) asi que la diferencia disminuye
con cada ciclo. A esta forma de aprendizaje se le conoce como aprendizaje supervisado.

2) El procedimit de aprendizaje clasifica los p de entrada sin requerir informacion de los
objetivos de salida. En cada procedimi la red debe d el patron de regularidades y el
agrupamlento para cada entrada aplicada para producir una salida consistente. Este tipo de

i de aprendizaje se conoce como aprendizaje no supervisado. Se creé que este tipo

de entrenamiento corresponde con los modelos mas plausibles de entrenamiento bioldgico.

Los algoritmos de aprendizaje generalmente involucran 2 funciones (en adicion a Ia funcién de
activacian). La funcion de caleulo de error e=f3(5,k, ) controla la actualizacion de los pesos, mientras la
funcion A W=/2(S.,s, W) actualiza los pesos.

Muchos modelos emplean como funcion de lizacién de pesos alguna variacion de la regla de
aprendizaje del Hebbiano. Esta regla sostiene que los pesos entre neuronas deben ser reforzados
proporcionalmente a sus actividades:

Awji=8jsj

donde W; es el peso asociado a Ia conexién entre EP ;y EP;, §; es el valor del estado de EP,, y s;es el
valor del estado de EP;.

Otras reglas de aprendizaje incluyen Ia Regla Delta, Algoritmo de Competencia, Ia Regla de
Energu Minima de Hopfield, el Algoritmo de Aprendizaje de B la Regla Delta
y las unidades Sigma-Pi.

Eyad.
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1.4 Valores de entrada.

Podemos izar los modelos de redes por los valores de entrada que acepta y el
rango que estos adoptan; éstos pueden ser entradas evaluadas binariamente 6 continuamente.

Esto significa que los valores de entrada pueden ser como un valor sencillo continuo 6 como un
conjunto de rangos a los que les son asignados valores binarios.

Algzunas veces para que los datos tengan sentido para una red neuronal, éstos deben ser convertidos de
un formato a otro.
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CAPITULO 1l

ALGORITMOS Y SUS FUNDAMENTOS
MATEMATICOS

Los modelos de redes neuronales artificiales o simplemente redes neuronales adoptan muchos
nombres tales como modelos coleccionistas, modelos de proceso distribuido en paralelo y sistemas

drficos. Los modelos de redes les tienen gran potencial en dreas como el habla y el

i de ima donde se persiguen muchas hipotesis en parnlelo, se requleren altos rangos de

putacion y los mej les estan lejos de al En vez de

realizar un programa de instrucciones secuencmles COmo en una maquina Von Neumann, los modelos de

redes neuronales exploran h hxpétesns partici usando masi las redes
paralelas comp de 1 putacional dos por uni con pesos variables.

Los beneficios potenciales de las redes neuronales se extienden mas alld de los altos rangos de
computacion dados por paralelismo masivo. Las redes neuronales dan tiplcamente un mayor grado de

robustez es decir mayor tolerancia a las fallas que las putadora Von N porque
hay muchos mas nodos p. do con cada ion local primaria, de esta forma, un dafio a pocos nodos
© uniones no necesannmenle pequdlca el d peilo total significati Muchos algoritmos de redes
neuronales bié c de peso en tiempo para mejorar el desempeiio basado en los

resultados actuales.

La adaptacién 6 aprendizaje es el mayor enfoque de las investigaciones en redes neuronales. La
habilidad para adaptarse y continuar aprendiendo es esenciat en areas como el reconocimiento del habla

donde el entrenamiento de los datos esta limitado y nuevos habl nuevas palabras, nuevos dialectos,
nuevas frases y nuevos medioambi se La bién da un grado
de rot por comp ion para variaci menores en caracteristicas de elementos de proceso.

Las técnicas estadisticas tradicionales son no adaptativas pero tipicamente procesan todos los datos
entrenados simultineamente antes de ser usados con nuevos datos.

Los clasificadores de redes neuronales son también no paramemcos y hacen suposiciones méas débiles
acerca de la forma bajo las distribuci que los clasificadores tradicionsles. Estos pueden asi
ser més robustos cuando las dnstnbucnones son generadas por procesos no lineales y son fuertemente no
Gaussianas.
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NN, 1 Redes N les y Clasificad Tradicional

Un concepto central en el reconocimiento de patrones es el de discriminantes. La idea es que un
sistema de reconocimiento de patrones aprenda adaptativamente de su experiencia y obtenga varios
discrimi , cada uno apropiado para su proposito. Por ejemplo, si solamente es de interés los miembros

de una clase, el prende de observaci de patrones que son identificados por clases e infiere un
discriminante para clasificacion.

Se conoce como clasificadores tradicionales a los algoritmos y técnicas usadas tradicional 6
mas comul para el imiento de patrones. Estos se desarrollaron en los afios 70's principalmente
para los campos de vision, reconocimi de imag; sensores para robotica y reconocimiento
de voz.

Los diagramas de bloques de clasificadores tradicionales (A) y de redes neuronales (B) se presentan
en la Figura 13.

Figura 13: Clasificadores Tradicionales y Redes Neuronales

PARAMETROS ESTIMADOS
A) DE LOS DATOS DE ENTHENAMIENTG
SIMBOLOS COMPUTACION  }2 ALMACENA SIMBOLO DE
DE ° VALORES Y SAUDA PARA
ENTRADA ~—*|7| ANOTACIONESDE fv¢ SELECCIONA EL |: [T LACLASE
coNcorpancta  |& VALOR MAaMO |
: PARECIDA
Te
=
COMPUTACION LA SELECCIONA
DE . ¥ ESTABLECE
ANOTACIONES DE . EL VALOR
CONCORDANCIA s Maximo
Mtk
wsrta s resoe smaraciomes
waas Y Ciate
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Ambos tipos de clasificadores dctermman cuil de las M clases es mas representativa de un patron de
entrada estitico y d ido iendo N el de entrada.

En un reconocedor de voz las entradas pueden ser valores envueltos en la salida de un banco de filtros
de la prueba de un analizador espectrat en un instante de tiempo y las clases pueden representar diferentes
vocales. En un clasificador de imagenes la entrada puede ser la escala de niveles de gris de cada pixel de
una foto y las clases pueden representar diferentes objetos.

Los clasificadores tradicionales, en la parte alta de la Figura 13 contienen 2 etapas.

- La primera etapa anota la concordancia computada para cada clase. La entrada a la primera etapa son
simbolos que representan valores de los N elementos de entrada.

-Enla segunda etapa, se selecmona la clase con la anotacién maxima. Los datos de la etapa anterior
son y d ificados de la forma simbdlica externa, en una representacién
intema usada para realizar operaciones aritméticas y simbdlicas, Un algoritmo computa una anotacion
de concordancia para cada una de las M clases la cual indica que tan la clase da
con el patron de ejemplo para cada clase. Este patron de ejemplo es el patron que es mas representativo
para cada clase.

En muchas situaciones, un modelo probabilistico es usado para modelar la generacion de patrones de

entrada para ejemplos y las i de c« dancia, repr la j o probabilidad que el
patrén de entrada genero para cada uno de los M posibles ejemplos. En estos casos, tipicamente, se realizan
ﬁ.lertes posicil bejo las distribuci de los el de entrada. Los pardmetros de las
distribuci pueden ser estimados usando ent i de datos comio se mostro en In Flgura
13 D:stnbucmnes Gaussianas multivariadas son usadas con f conduciendo a )
relati les para calcul i de concordancia. Las anotaciones de concordancia son
codificadas en u:p- i imbali iad ial ala da fase del clasificador.
Aqui son descodificadas y la clase con la maxima anotacion se selecci Un simbolo rep lo esa
clase se manda para completar la tarea de clasificacion.

En su forma quil ial, en el reconocimiento de patrones, ambos, el aprendizaje y la fase de

reconocimiento deben de ser realizados con procesos concurrentes distribuidos y el proceso completo debe
ser poderoso y ripido. '

Este parece ser el caso en los sistemas neuronales biologicos y también debe ser el caso para los

fonales de r imiento de patrones adaptativos. Mostremos ahora como es posible

pl el reconocimicnto adaptativo de patrones con los algoritmos y arquitecturas de sistemas

basadas en proceso distribuido en paralelo. Un clasificador de red neuronal adaptativo se muestra en la parte
baja de la Figura 13.

Aqui Jos valores de entrada son puestos en paralelo a la primera fase via N conexiones de entrada.
Cada conexion lleva un valor analogo, ef cuél puede tomar 2 niveles para entradas binarias o puede variar
sobre un gran rango de valores continuos de entrada.
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- En la primera fase se computan las anotaciones de concordancia y se sacan estas anotaciones en
paralelo a la siguiente fase sobre M lineas analogas de salida. Aqui €] méximo de estos valores ¢s
seleccionado y realzado.

- La segunda fase tiene una salida para cada una de las M clases, después de que se p la
clasificacion, solamente aquella salida correspondiente a la clase mas comin sera reforzada o alta; las
otras salidas serdn bajas.

Note que en este disefio, existen salidas para cada clase y que esta multiplicidad de salidas debe
preservarse en posteriores fases de procesamiento tan grandes como sean lIas clases consideradas distintas.

En el sistema de clasificacion mas sencillo estas lineas de salida pueden ir directamente a luces con
etiquetas que especifican identidades de clase. En casos mds complicados estas pueden ir a fases posteriores

de pr i donde las das de otras modalidades o dependencias temporales se toman en
consideracion.

Cuando se da In clase corvecta entonces esta informacién y las salidas del clasificador pueden ser
retroalimentados a [a primera fase del clasificador para adaptar pesos usando un algoritmo de aprendizaje

como se muestra en la Figura 13. La adaptacion dara una resp correcta més semejantemente para la
entrada exitosa de patrones que son similares al patron actual,

Las entradas en paralelo requeridas por los clasificadores de redes neuronales sugieren que las
de hardware en tiempo real deberan incluir pnpmcendom de proposno especm.l Una

estrategm para disefar tales procesadores es construir prep bi

conlos si L como ejemplo, un prepr dor para clasificacién de imdgenes se

modela usando para ello el modelo de la retina humana y se disefla usando circuiteria andloga VLSI.

También han sido construidos los preprocesadores de banco de filtros para reconocimiento del lenguaje

estos son nnalogms crudas del caracol del oido humano. Los algoritmos mas recientes de preprocesadores

para el reconocimiento del habla intentan dar informacioén similar a la que se
dispone en el nervio auditivo, Muchos de estos algoritmos incluyen bancos de filtros con andlisis espectral
control atico de p i que usan  periodicidad 6 informacién sincronica, en
adicién a las salidas 1 del filtro izado.

Los clasificadores en la Figura 13 pueden realizar 3 diferentes tareas :

- Primero, como se describe anteriormente, pueden identificar cuales clases representan mejor un
patron de entrada donde se asume que las entradas han sido alteradas por ruido 6 algin otro proceso.
Este es un problema clésico de teoria de decisiones.

- Segundo, los clasificadores pueden ser usados como una memoria de contenido direccionable 6
memoria asociativa, donde se decide Ia clase ejemplar y el patron de entrada se usa para determinar
cual ejemplo se producird. Una memoria de contenido direccionable es ttil cuando solamente una parte
del patrdn de entrada esta disponible y se requiere el patron completo, como en recortes bibliograficos
de revistas de referencia para informacion parcial.
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Esto norma.lmente reqmere una tercera fase para regenerar el ejemplo de la clase mas semejante. Una
fase | es ia para alg redes neuronales como la red Hopfield, las cuales estin
disefladas especificamente como memorias de contenido direccionable.

- Tercero otra tarea que pueden realizar estos clasificadores es la cuantificacién del vector® &
agrupar’ las N clases en M grupos. Las cuantificaciones de vector se realizan en sistemas de
transmision de imagen y habla para reducir el mimero de bits necesarios para transmitir datos anilogos.
En aplicaci de reconocimi de habla e imagen son usados para comprimir la cantidad de datos
que deben ser procesados sin perder informacién importante. En estas aplicaciones el nimero de
grupos puede ser pre-especificado o puede permitirsele crecer hasta un limite determinado por el
nimero de nodos disponibles en la primera fase.

Diseilar redes neuronales para resolver probl y di bién redes biolégicas reales puede
también cambiar nuestra forma de pensar y [levarmos a nuevas vistas y perfeccionamientos algoritmicos.

Traba_;ar en modelos de redes neuronales artificiales tiene una larga historia. El desarrollo de detallados
6 hace mas de 40 aflos con los trabajos de McCulloch y Pitts, Hebb,
Rosemblatt, Widrow, y otros. Trabajos mas recil por Hoppfield, Rumelhart y McClelland, Sejnowski,
Feldman, Grossberg, y otros han dado un nuevo resurgimiento al campo.

Dada la gran diversidad de modelos de redes neuronales, es necesario clasificarlos de alguna manera.

8 ~"Vector Quantization in spesch coding” {EEE Procedings, 1551-1588
? ~"Chustering Algoritms® Hartigan J. Ed. John Willey, New York.



I, 2 Taxonomia de las redes neuronales.

A la forma de clasificar los modelos de redes neuronales se le conoce como taxonemia, dado que la
mayoria de estos modelos tienen un remoto origen bioldgico. Para realizar la taxonomia de los modelos de
redes neuronales se clasifican, igual que en una taxonomia biologica, de acuerdo con sus propiedades
caracteristicas.

Primero se toma el tipo de valores de entrada que la red recibe: binarios o continuos. Después las redes
B

se dividen de acuerdo a la forma de su procedimi de aprendizaje/entr i supervisado 6 no
supervisado. (Figura 14)

Figura 14: Taxonomia de Redes Neuronales
Clasificadores de Redes Neuronales

Entrada amm/\
Enmda Continua
Supetvludn/umm

Supervizada No Superlem

Red de’ Red du
Mapa de Caracteristicas
Hoplield Carpenter! Multicapa  de Auto-Organizackn de
mlikm Kihmm
c;:;mnndov Am Clasificador  Vecino Algoritmo
pimo KC K-Medio

Agrupaméento

Para este andlisis se tomaron Gnicamente los seis modelos de redes neuronales mas importantes,
(Red de Hopfield, Red de H ing, Clasificador de Carpenter/Grossberg, Perceptron, Perceptron de
Multicapa, Mapa de Caracteristicas de Auto-organizacion de Kohonen), ya que muchos de los modelos que
actualmente se conocen son extensiones, modificaciones, hibridaciones & mejoras de estos modelos.

Las redes entrenadas con supervision tales como la red de Hopfield y los perceptrones son usadas
como memorias asociativas 6 como clasificadores. Estas redes estan provistas de informacion lateral o
etiquetas que especifican la clase correcta para nuevos patrones de entrada durante el entrenamiento.
Muchos clasificadores estadisticos tradicionales, tales como los clasificadores Gaussianos son entrenados
con supervision, informacién etiquetada de entrenamiento.

Las redes entrenadas sin supervision, tales como las redes que forman Mapas de Caracteristicas de
Kohonen, son usadas como cuantificadores de vectores o para formar grupos. En estas redes, durante el
entrenamiento, no se provee informacion concerniente a la clase correcta. Los algoritmos clasicos de
K-Cercanoy del Lider de Agrupamiento son entrenados sin supervision,
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Otra diferencia entre las redes que pueden ser usada para su clasificacion es si éstas soportan el
entrenamiento adaptativo. Todas estas redes pueden ser entrenadas adaptativamente, pero la red de
Hopfield y la red de Hamming son usadas generalmente con pesos fijos.

En la parte baja de la Figura 14 se encuentran los algoritmos clasicos que son muy similares o que
realizan la misma funcién a su correspondiente red neuronal. En algunos casos una red implementa un

algoritmo clasico exactameme

Por ejemplo, Iz red de F ing es una impl ion de Red Neuronal del clasificador 6ptimo para
patrones binarios corruptos por ruido aleatorio. También se puede mostrar que la estructura del perceptron
realiza los calculos requeridos por un clasificador Gaussiano cuando los pesos y umbrales son seleccionados

apropiadamente.

En otros casos los algoritmos de redes neuronales son completamente diferentes de los algoritmos
clasicos.

Por ejemplo, los perceptrones entrenados utilizando el procedimiento de convergencia Perceptran se
comportan completamente diferente a los clasificadores Gaussianos. De la misma forma, la Red de
Kohonen no realiza el entrenamiento iterativo del algoritmo K-Cercano. De hecho cada nuevo patrén se
presenta solamente una vez y los pesos son modificados después de cada pr ion; sin embargo, la red
de Kohonen forma un nimero pre-especificado de grupos como en el algoritmo K-Cercano, donde la K se
refiere al namero de grupos formados.

A continuacion se describen los seis modelos usados para representar la taxonomia de la redes
neuronales. Se realiza esta revision para describir el propésito y diseiio de cada red en detalle, para
relacionar cada rcd a patrones exlstentes de clasificacion A nlgontmos de agrupamlento que son
normal s en putadoras iales Von N y para ilustrar los principios de
disefio usados pam obtener paralelismo usando el de pr i tipo neuronal.
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Hl. 3 Red de Hopfield.

La Red Neuronal de Hopfield tiene un remarcado interés, por su trabajo intensivo en diferentes
aplicaciones, Esta red puede ser usada como una memoria asociativa y para la solucion de problemas de
optimizacion. La Red de Hopfield es normal usada con entradas binarias.

Las redes con entradas binarias son las mas apropiadas cuando son posibles representaciones binarias
exactas, como imagenes en blanco y negro donde los elementos de entrada son valores de pixel, o con texto
ASCII donde los valores de entrada pueden representar bits en la representacion ASCII de 8 bits de cada
caracter. Este tipo de redes es menos apropiada cuando los valores de entradas son continuos, ya que un
problema fund ] de repr ion puede estar di do a convertir valores analogos a valores
binarios.

En la Figura 15 se muestra una red de Hopfield usada como memonia de contenido direccionable, esta
red usando lincalidades de limitadores rigidos y entradas y salidas binarias tomando los valores de +1 y -1.
La salida de cada nodo es retroalimentada a todos los demés nodos mediante los pesos, esto se denota

como ’ij'
/” Figura15; Red de Hopfield
o X

o 1 n2 n-1

\_ S % %2 Xoq )

La operacion de esta red, descrita en la Figura 16, es la siguiente:

- Primero, los pesos son puestos usando la “receta” del patron ejemplo para todas las clases.

- Entonces, en un momento 0 un patrén desconocido es puesto en la red, forzando la salida de la
red a empatar con el patron desconocido.

- Siguiendo esta inicializacion, la red itera en pasos de tiempo discreto usando la formula dada.

- Se considera que la red ha convergido cuando las salidas no cambian en iteraciones sucesivas,

- El patron especificado por los nodos de salida después de la convergencia es la salida de la red.

Hopfield y otros han probado que esta red converge cuando los pesos son simétricos (f; = £;) y los
nodos de salida son lizados asincroni usando las ecuaciones de la Figura 16. Hopfield también
demostré que la red converge cuando se usan nolinealidades clasificadas similares a la sigmoidal.
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Figura 16: Algoritmo de la Red de Hopfield

Paso 1.-Asignar el peso de las conexiones Paso 3.-Iterar Hasta la Convergencia.
"t
78 E.. Wi g RIREN “I‘I'Jn(ﬂ NS
O,inf 0 g i, jebet i
En csta formulat es el peso de la conexibn La funcion f cs una no-incalidad de limitador
del nodo § al nodo jy x, el cusl puede ser 41 6 rigido. E1 procesa se repite hasta que los nodos
-1 es elemento § del ejemplo para Is clase s. de salida se mantengan sin camblos al iterarar.

Paso 2-Inicializar con patrones de entrada desconocidos,  L.os nodos de salida sepresentran entonces al
patron de ejemplo que concuerda mejor con la
i eX;, Osish1 entrada desconocida,
En esta formula mff) cs {a salida del nodo | en
el momente ty x cl cual puede ser+l o-1 es el
clemento § del patron de entrada.

Paso 4.-Repetir {ir 8l paso 2).

Cuando la red de Hopfield se usa como una memoria asociativa, la salida de la red después de la
convergencia se usa directamente como la memoria restaurada completa.

Cuando la red de Hopfield es usada como un clasificador, la salida de la red, después de la
convergencia puede ser parada a los M ejemplos para determinar si este empata con un ejemplo
exactamente. Si lo hace la salida es la clase cuyo ejemplo empat6 con el patron de salida, si no lo hace
entonces ocurre una "no concordancia”.

El comportamiento de la red de Hopfield se ilustra en la Figura 17. Una red de Hopfield con 120 nodos
y por lo tanto 14,400 pesos, se entrent para recordar 8 patrones de ejemplos (A). Estos patrones de blanco
y negro tipo digitos contienen 120 pixeles cada uno, los elementos de entrada & la red toman los valores de
+1 para un pixel negroy - -1 para un plxel blanco. En el ejemplo (B) el patron para el digito "3" fue corrupto
al invertir aleatori: cada bit independi de +1 a -1 y viceversa con probabilidad de 0.25.
Este patron se present a la red en tiempo 0.

0123 2323
4E* 3 3333

Se muestran sucesivamente los patrones producidos por Ia red en los tiempos de 0 a 7. Cada vez que la
red itera el patron se parece mas al patron ejemplo correcto hasta que en la iteracion 6 la red converge al
patron para el digito 3.
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La red de Hopfield tiene 2 principales limitaciones cuando se usa como una memoria de contenido
direccionable:

- Primero, el nimero de patrones que puede ser almacenado y recordado exactamente esta
severamente limitado.

-S do, un patron de ejemplo sera i ble si comparte muchos bits en comiin con otro patrén de
jemplo. Un ejemplo se idera i ble si es aplicado en un momento O y la red converge a algon
otro ejemplo. Este probl puede ser eliminado, aplicando procedimientos de ortogonalizacid

Cuando la red se usa como un clasificador; si muchos patrones son almacenados, la red puede
convergir a un patrén nuevo adulterado diferente de todos los patrones de ejemplo y de la misma forma que
un patron adulterado producira una "no concordancia.

Hopfield demostro, que esto no ocurre frecuentemente cuando los p de ejemplo son g d
aleatoriamente y el nimero de clases (M) es menor que 15 veces el nimero de elementos de entrada o
nodosen la red (N). El nimero de clases es por lo tanto tipicamente mantenido bien, debajo de 15N.
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1l1. 4 Red de Hamming.

La red de Hamming es a menudo probada en problemas donde las entradas son generadas
selecflonando un ejemplo e invirtiendo valores de bits, aleatoria e independientemente, con una probabilidad
dada'®

Este es un problema clasico en teoria de comunicaciones, que ocurre cuando las sefiales de longitud
binaria fija son mandadas a través de un canal simétrico bmano sin memoria. El clasificador 6ptimo con
memo error, en esle caso, ca!cula lad ia de H ing al ejemplo y selecci la clase con !a minima
di de H Lad ia de H. ing es el numero de bits en la entrada los cuales no
concuerdan con el conespondxeme ejemplo de bits.

Figura 18: Red de Hamming
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Una red de Hamming usada para seleccién se muestra en la Figura 18. Los pesos y umbrales son
primero puestos en la subred mas baja de forma tal que las i de das por la
salida de los nodos medios sean iguales a la distancia de Hamming al patron ejemplo. Las anotaciones de

ranquearén entre 0 y el nil de el en la entrada (N) y son mayores para aquellos
nodos con ejemplos que concuerden mejor con la entrada. Umbrales y pesos en la subcapa MAXNET son
fijados. Todos los umbrales son puestos a O y los pesos de cada nodo a 1. Los pesos entre nodos son
inhibitorios con un valor de -¢ donde £ < 1/M.

Después de que los pesos y umbrales son fijados, un patrén binario con N elementos se presenta en la
parte baja de la red de Hamming. Esta debe de presentar los suficientes valores para permitir las salidas de
las anotaciones de concordancia de la subcapa inferior para poner e inicializar los valores de salida de la
MAXNET. La entrada es entonces removida y la MAXNET itera hasta que la salida de solamente un nodo,
sea positiva. La clasificacion es pleta y la clase seleccionada es la que corresponde al nodo
con una salida positiva.

El comportami de la red de Hamming se ilustra en la Figura 19.

'° -*Redes Neuronales y Sistemas Fisicos con habilidad jonal Il "
Hopfield 1.} 1982
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La red de Hamming tiene un nimero de ventajas obvias sobre la red de Hopfield.

Esta implementa el clasificador 6ptimo de error minimo, cuando los errores de bits son aleatorios e
independientes y por lo tanto el desempefio de la red de Hopfield debe ser peor o equivalente al de la red de
Hamming en tales situaciones. Comparaciones realizadas entre las 2 redes en problemas tales como:
reconocimiento de caracteres, reconocimiento de patrones aleatorios y referencias bibliograficas han
demostrado esta diferencia en desempeiio.

La Red de Hamming requiere menos conexiones que la red de Hopfield. Por ejemplo con 100 entradas
y 10 clases la red de H. ing requiere sol 1,100 conex mientras la red de Hopfield requiere
de casi 10,000. Ademas la diferencia en el nimero de conexiones requeridas se incrementa cuando el
nimero de entradas se incrementa, porque el nimero de conexiones en la red de Hopfield crece
cuadrati con respecto al nimero de entradas, mientras el nimero de conexiones en la red de
Hamming crece linealmente.

La Red de Hamming también puede ser modificada para ser un clasificador de error minimo cuando
los errores son generados por la inversion de elementos de +1 a -1 y de -1 a +1 asimétricamente con
diferentes probabilidades y cuando los valores de elementos de entrada especificos son desconocidos,
Finalmente la red de Hamming no sufre de patrones de salida adulterados los cuales pueden producir un
resultado de no concordancia.
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En los problemas de clasificacion ocurre fi la idad de selecci 6 realzar la
entrada con valor maximo, Algunos tipos diferentes de redes neuronales pueden realizar esta operacion'’ .
La red de Hamming, descrita arriba, usa inhibicion rigida lateral similar a la que se usa en otras redes donde
se desea un méaximo Estos disefios crean un tipo de red "el ganador toma todo" cuyo disefio imita el uso de
inhibicion rigida lateral en las redes neuronales biologicas del cerebro humano.

PRy hid

Son p otras técnicas para tomar el maximo. En la Figura 20 se muestra una subred
comparadora. Esta usa un nodo de umbral logico para tomar el maximo de 2 entradas y entonces alimentar
este valor maximo hacia adel

Figura 20: Red de Hamming Comparadora
SALIDAR
o d v

gy ENTRARA xy

La subred comparadora puede ser dividida en log,(M) capas para tomar el miximo de M entradas. Una

red que usa estas sut para ger el maximo de 8 entradas se presenta en la Figura 21.

Figura 21: Red Neuronal Comparadora
Usando Subredes de H .

1 _mau e

¥y metmorix iativa® Koh T. Springer-Verglan Berlin 1984,
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Redes de este tipo son utiles cuando el valor maximo debe pasarse, sin alteraciones, a la salida.

En al ituaci no se requiere un miximo y las anotaciones de concordancia deben ser
comparadas con un umbral. Esto puede hacerse tomando un arreglo de nodos, limitadores rigidos con
umbral interno puesto al valor del umbral deseado. La salida de estos nodos serd -1 a menos que las
entradas excedan el valor del umbral. Alternativamente, los umbrales pueden ser puestos adaptativamente
usando una entrada inhibitoria comun a todos los nodos. Este umbral puede ser incrementado o disminuido
hasta que la salida de solamente un nodo sea positiva.
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1. 5 Clasificador de Carpenter/Grosberg.

Carpenter y Grosberg en el desarrollo de su Teoria de R ia Ad iva'? impl on un

algoritmo de agrupamiento que es muy semejante a! algoritmo lider de agruplmlento N el cual forma
conjuntos y se entrena sin supervision. Este algoritmo, selecciona la primera entrada como el ejemplo para
el primer grupo. La siguiente entrada se compara con el primer grupo ejemplo, esta sigue al lider y se
agrupa con el primero si la distancia al primero es menor que un umbral. De otra forma, este sera un
ejemplo para un nuevo grupo. Este proceso se repite para todas la demas entradas. El nimero de grupos,
por lo tanto, crece con el tiempo y depende del umbral y la distancia métrica usada para comparar las
entradas a grupos ejemplos.

Los principales componentes de la Red de Clasificacion de Carpenter/Grosberg, con tres entradas y
dos nodos de salida se presentan en la Figura 22.

Figura 22. Red de Carpenter/Grosberg.
Salida

' Entrada

La estructura de esta red es muy similar a la utilizada por la Red d2 Hamming, Las anotaciones de

d son calculadas usando i de ali ion hacia adel y el valor méximo es
realzado usando inhibicién lateral entre los nodos de salida.
Esta red se diferencia de la red de H ing en que las exi de ali hacia adel

provienen de los nodos de safida hacia los nodos de entrada. Este mecanismo también permite a los nodos
apagar el nodo con el valor miximo y comparar los ejemplos de entrada <on la prueba de umbral requerida
por el algoritmo lider. Carpenter y Grosberg en su libro descnbleron esta red, completamente, usando
ecuaciones diferenciales no lineales, incluyendo retroali ay d straron su estabilidad.

12 Di . les de ie de
G.A. Carperter, S. Gmsb:rg Ed. Simposium bcnw AAAS. 1986,
.= Se deseribe en ¢l libro *Algoritmos de Agrupamiento™
J.A. Hantigan Ed. John Willey, New York. 1975




En la Figura 23 se Ia impl! ion de las i diferenciales para el algoritmo de
Carpenter/Grosherg.

Figura 23
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La red se inicializa al poner todos los ejemplos, representados por pesos de conexiones a cero. Ademas
un umbral de concordancia llamado vigilante cuyo valor ranquea entre 0.0 y 1.0 debe ser puesto. Este
umbral determina que tan cerca debe estar un nuevo patron de entrada para ser considerado similar. Un
valor cercano a | requiere una concordancia cercana y el valor mas pequefio aceptara una concordancia
pobre.

Nuevas entradas son presentadas secuencialmente a la red, como en la red de Hamming, después de
|a presentacion la entrada es comparada con todos los patrones almacenados para producir anotaciones de
concordancia. El patron con la més alta anotacion de cc 1 se selecciona usando inhibicién lateral
Este se compara con la entrada para calcular el radio del producto punto y del ejemplo de mejor
concordancia (con un nitmero de bits en comun) dividido por e! numero de bits de la entrada. Si este
nitmero es mayor que el umbral vigilante, entoces la entrada se considera similar y el patrén es actuatizado
realizando la operacion logica AND entre sus bits y los de Is entrada,
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Si el radio es menor que el umbral vtgxlame, se consldera diferente de todos los ejemplos y se afiade
Como un nuevo 2jempl Cada nuevo ejemplo adi | requiere un nodo y 2N conexiones para calcular sus

A,

ane

El comportamiento de la Red de Carpenter/Grosbreg se ifustra en la Figura 24.

Aqui se asume que los patrones a ser reconocidos son tres patrones de letras C, E y F, que se muestran
en el lado izquierdo de la Figura 24, Estos patrones tienen 64 pixels cada uno y toman el valor de 1 cuando
son negros y 0 cuando son blancos.

Los resultad )3 se obti al poner el umbral vigilante a 0.9, esto forza a crear patrones
ejemplo separados para cada letra.

Figura 24
Col rg
Entrada Patrén Generado

cC |C

E CE

F CEF
F CEF
F CEFF

En la Figura 24, el lado derecho muestra los patrones ejemplos formados después de la presentacion de

cada patron. Se presentan los 3 patrones, C,EyFy se los p plo para cada uno de
los patrones. Si se presentan patrones de C, E o F, la red reconoce cada uno de ellos como idéntico.

Si se disminuye [ el umbral vigil y sep un patron para F, alterado en un pixel, la
red acepia este patrén como similar al patrén F y degrada este patron ejemplo al realizar la operacion
AND en la actualizacion de pesos. Cuando otra F alterada en un pixel se presenta a la red esta considera el
patrén como diferente y afiede un nuevo patrén ejemplo. Esto ocurrira para posteriores patrones alterados
de F y generara un crecimiento de patrones alterados de F. Esto demuestra que la  Red de
Carpenter/Grosberg se desempefia bien con patrones de entrada perfectos, pero ain una pequefla
alteracion puede causar problemas.

Sin alteraciones, el umbral vigilante puede ser puesto, de forma tal, que 2 patrones muy similares sean
considerados diferentes. Con alteraciones, sin embargo, este nivel puede ser muy alto y el mimero de
ejemplos puede crecer muy ripidamente, hasta que todos los nodos disponibles sean usados.

Se necesitan modxﬁcumones para realzar el desempefio de este algoritmo con altemclones Estas
incluir una adaptacién de pesos més ligera y cambiar el umbral vigil durante et




{il. 6 Perceptrén de Capa Simple.

El perceptron de capa simple', se encuentra clasificado dentro de las redes que pueden usar valores
de entrada binarios y continuos.

R blatt en 1959 plé al perceptrén como un sistema de proceso distribuido en paralelo hecho
de una red de funci doras y multiplicadora

Esta red simple generd mucho interés por su habilidad de aprender a reconocer patrones simples. En el
reconocimiento de patrones es esencial que el sistema sea capaz de aprender de su experiencia e inferir

discni auto

En la Figura 25 se muestra un perceptron que decide si una entrada pertenece a una de 2 clases
(denotadas por A y B) el nodo calcula una suma de pesos de los elementos de entrada, resta un umbral _y
pasa el resultado a través de una no-linealidad de limitador duro tal que la salida y toma un valorde+1 o
-1. La regla de decision responde a la clase A si la salida es +1 6 a Ia clase B si la salida es -1.

Figura 25
Percetré6n de Capa Simple
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Note que los nodos estan colocados de forma tal que la entrada es igual a la salida de todos los nodos.
Por lo tanto, esta es una impl ion en red de un discrimi lineal, todos los nodos son lineales, asi

como las uniones.

14 _ “Principios de Neurodindmica®
Rosenblatt R. Ed. Spartan Books New York. 1959
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Una técnica para calcular el comportamiento de redes como el perceptrén es dibujar un mapa de la
region de decisién creada en un espacio multidimensional, generado por las vasiables de entrada. Esta region
de decision especifica cuales valores de entrada resultan en una respuesta en una clase A y cuales en una
clase B.

Los pesos de las conexiones y los umbrales en un perceptron pueden ser fijados ¢ adaptados usando
varios algoritmos diferentes.

Describiremos el perceptron analiticamente.
Describimos el patron en términos de vectores columna x, asi que:

t =(x, 0%

Agrupamos los patrones de conjuntos de entrenamiento como renglones para formar una mateiz X.
Resolver para obtener el discriminante lineal consiste en buscar un vector columna w tal que:

Xw=b
donde los valores de b son las salidas especificadas por el ejemplo de entrenamiento.
En un problema de clasificacion, los valores de b pueden ser especificados como positivos, si x
pertenece a la clase A y negativos si x no pertenece a la clase A. En ténminos de redes esta circunstancia
corresponde a tener una salida escalar simple b que puede tener diferentes valores.

Para M patrones en un espacio N-dimensional podemos representar la expresion:

Xw=b
en forma expandida como :
X Xz Xin | {#1 (l
X2 Xy X { P2 _P2
Xin X200 Xom) D .

y especificar que x; pertenece & A, si &; es positivo, y que x; no pertenece a A, si &; es negativo.

Sabemos que podemos resolver la ecuacion:

Xw=b
en términos de la pseudoinversa de X, esto es:
X'Xw=X'b
y
w=(X'X)"'X'b
[
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w=X'b

hid 1 ;3

como el limite de! valor del

donde X7 es la pseudoinversa y, en io, puede ser

proceso.

X =/in‘1](X'X +el) ' X!
i

En la practica, sin embargo, se obtienen valores insignificantes si el determinante de XX se hace muy
pequefio. E! procedimiento exacto analitico es impractico, debido no solo a dificultades analiticas sino
porque no parece corresponder a las cir ias encontradas en las situaciones reales.

Desde una perspectiva formal, del reconocimiento de patrones, podemos contemplar el tener un
conjunto fijo de patrones de ejemplos. Sin embargo las circunstancias encontradas por una red neuronal
biologica pueden ser diferentes, los patrones pueden ser encontrados secuencialmente, uro a la vez. Esto es
a menudo cierto en las tareas de reconocimiento de patrones reales.

En el caso mas realista las i propiadas del discrimil pueden ser:

x’w=b p=12,..

y los requerimientos pueden ser, que un simple conjunto de pesos w sean suficientes para dar el
conjunto correcto de salidas b para todos los patrones x,, p=1.2,.

El procedimiento original de convergencia del perceptron, desarrollado por Rosenblat, se describe en
la Figura 26.

Figura 26
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Primero los pesos de las conexiones y los valores de los umbral son inicializados a un valor aleatorio
pequeiio, diferente de cero. Entonces se aplica una nueva entrada con N elementos de valores continuos y
se calcula la salida. Los pesos de las conexiones son adaptados tinicamente cuando ocurre un error usando
la formula:

w, =wy(1) 4 [l(0) () by
0<si <N -]
i +1silaentrada es dela clase A
] .
01 1 si laentrada es de la clase B

Esta formula incluye un término de incremento (n) que ranquea de 0.0 a 1.0 y controla el rango de
adaptacion, Este ténmino de i debe ser ajustado para satisfacer los requerimientos conflictivos de
adaptacion rapida para cambios reales en las distribuciones de entrada y pr dios de entradas pasadas para
dar una estimacion estable de los pesos.

El algoritmo del perceptron lineal y la version iterativa de Widrow-Hoff recomiendan encontrar w a
través de las siguientes reglas:
Asignar
wi=Arbitrario
y

Wen =W, +p (b* —wixt B

donde b" es el valor apropiado de b para el patron < y puede ser +1 para patrones A y -1 para patrones
~A, y x es el patron que esta siendo considerado en el paso k.

La expresion:
&
Wiy =W, +p (BF —wix* K

es una regla para actualizar el vector de pesos hasta que todos los vectores, de gatrongs sean
clasificados cor El procedimiento es para afladir una cierta cantidad de x a w si x no se
clasifica correctamente.

El factor de proporcionalidad es

p 6 ~wixt Rt

. .k :
el cudl es cero o un valor muy pequefio si x se clasifica correctamente. En la mayoria de los casos
de interés es imposible satisfacer todas las i

wixt =5t

de esta forma las correcciones nunca se detienen. La convergencia puede asegurarase, si p se
decrementa con k; esto hace que p - 0 conforme proceda la iteracion.
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" Sin embargo [a convergencia obtenida de esta fon'na es aml’ cial y no necesariamente da una w valida
que clasifique todos los patrones correctamente. .

La expresion:

u'k-ﬂ =u." +p (b‘ _u'ixk)f

puede ser reescrita como
Aw =y &x

donde la cantidad & es lgual a (¥ ~wix*), la diferencia entre la salida deseada b y la salida actual
producida por la red, esto es wx siendo x el patrén de entrada.

Por lo tanto, la expresion:
Aw =pbx
0 regla delta simple establece que los cambios en el vector de pesos debe ser proporcional a 8 y al
patrén de entrada.

Esta expresion es conocida como la regla delta.

Desde un punto de vista grafico, los algoritmos de!l perceptron consisten en actualizar el vector de
pesos, considerando cada patrén mal clasificado de nuevo y afiadir una fraccion de cada patron mal
clasificado al vector de pesos. Esta prictica se continua hasta que todos los patrones sean clasificados
correctamente O hasta que esté claro que el procedimiento fallara al convergir a una solucion satisfactoria.

El perceptron forma 2 regiones de decision separadas por un hiperplano. En la figura 26 se muestra el
caso cuando hay 2 entradas y el hiperplano forma una linea. En este caso las entradas arriba de Ia linea
frontera Hevan a una respuesta de clase A y las entrads debajo de esta frontera llevan a una respuesta de
la clase B. Como puede verse la ecuacion de la linea limite depende de los pesos de las conexiones y los
umbrales.

Rosenblatt demostro que si las entradas presentadas para las 2 clases son separables (si éstas caen en
lados opuestos de un hiperplano), entonces el procedimiento de convergencia del perceptron converge y
posiciona al hiperplano de decision entre estas 2 clases.

Un probt con el procedimiento de convergencia del perceptron es que los limites de decision
pueden oscilar continuamente cuando las entradas no son separables y las distribuciones se enciman,

Una modifi al p di de convergencia del perceptrén forma la solucion de la menor
media cuadrada (LMS por sus siglas en inglés Least Mean Square). Esta solucion minimiza el error medio
cuadrado entre la salida deseada de una red tipo perceptron y la salida actual. El algoritmo que forma la
solucion LMS es llamado e! algoritmo Widrow-HofT ¢ algoritmo LMS.

El algoritmo LMS es idéntico al procedimiento de convergencia del perceptron, excepto que la
nolinealidad del limitador rigido se hace lineal 6 se reemplaza por una no linealidad de umbral logico. Los
pesos son entonces corregidos por una proporcion que depende de [a diferencia entre Ja entrada actual y la

salida descada.
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Un clasificador que utilice el algoritmo de entrenamiento LMS puede usar salidas deseadas de 1 para
fa clase Ay O para la clase B. Durante la operacion la entrada seria asignada a la clase A solamente si la
salida estuviera arriba de 0.5.

Las regiones de decisién formadas, son parecidas a las formadas por el clasificador Gaussiano de
maxima probabilidad el cual asume que las entradas no estan correlacionadas y las distibuciones para las
diferentes clases difieren solamente en valores medios.

Si se involucra mas de una salida, entonces la solucion seré una matriz de pesos en lugar de un vector
de pesos y las salidas requeridas también formaran una matriz. El procedimeinto se mantiene idéntico.

Asi mismo se puede generalizar la variante Widrow-Hoff del procedimiento de convergencia del
perceptron para aplicarse a M clases. Esto requiere de una estructura idéntica a la red de Hamming y una
regla de clasificacién que seleccione la clase correspondi al nodo con la salida maxima. Durante la
adaptacion, se pueden poner los valores de salida deseados a 1 para la clase comrecta y a 0 para las demés
clases.

En el caso lineal no hay ventaja en tener mas de una capa de nodos. Esto indica que, las
complicaciones de una capa interna no son utiles. El producto matricial de 2 matrices lineales sigue siendo
una matriz y [a naturaleza de la solucion la misma.

Esto significa que:
XW,W=B
puede también escribirse como:
Xw=B

y resolver iterativamente para una simple W es tan facil como ciclar a través de 2 pasos sucesivos para
resolver W,y W,

La estructura del perceptron puede ser usada para implementar tanto clasificadores Gaussianos de
maxima probabilidad 6 clasificadores que usen el algoritmo de entr i del per on 6 una de sus
variantes. La eleccion depende de la aplicacion

El algoritmo de entrenamiento del perceptron no asume nada concerniente @ la forma ni en las bases

de las distribuciones pero se enfoca en el error que ocurre donde las distribuciones se enciman. Esto lo hace
mas robusto que las tecnicas cldsicas y trabaja bien cuando las entradas son generadas por procesos no
lineales y son fuertemente asimétricas y no Gaussianas. Los clasificadores Gaussianos asumen, de forma
muy fuerte, las formas y las bases de las distribuciones, y son més apropiados cuando las distribuciones son
canocidas y concuerdan mejor con lo que el Gaussiano da por hecho.
El algoritmo de adap definido por el procedimiento de convergencia del perceptrdn es ficil de
implementar y no requiere almacenar ninguna otra informacion que la presentada en los pesos y los
umbrales. El clasificador Gaussiano puede ser més adaptativo, pero requiere almacenar més informacion
extra y los célculos son més complejos.
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Ni el clasificador Gaussiana ni el procedimi de convergencia del perceptron son apropiados
cuando las clases no pueden ser separadas por un hiperplano. En el primer renglon de la Figura 27 se
pr 2 de estas situaci

Figura 27: Regiones Tipicas de Clasificacién

Tipo de Regién | Problema de | Clases con regiones | Farma de fagisn

Estructura de Decisi OR-Exclusivo maés general
Capa Simple d v o
Medio Plano
Umitado por un
Hiperplano

Dos Capas

Convexa Abierla

o
Regiones Cerradas

Tres Capas

Arbitratia
(Complejidad
limitada por el
nimero de
nodos)

Los contornos etiquetados con A y B son las distribuciones de entrada, cuando hay 2 valores de
entrada continuos para la red. Las areas sombreadas son las regiones de decision creadas por el perceptron
de capa simple.

Las distribuciones de las 2 clases para el probl de OR-Exclusivo son disj y no pueden ser
separadas por una simple linea recta.

Si el conjunto B en la parte inferior izquierda se toma como el origen del espacio bidimensional
entonces la salida del clasificador debe ser alta solamente si una de las entradas, pero no ambas, son
altas. Esto generariala regién de decision mostrada en €l primer recuadro. Las regiones de decision para
el segundo problema p do estan ladas y tamp pueden ser separadas por una simple linea
recta,

Un perceptron lineal sin capas intemas es incapaz de dar un discriminante que resuclva et problema
de OR-Exclusivo o problema de paridad. Esto significa que el perceptron lineal no puede aprender
ati el discrimi que clasifique correctamente los patrones de paridad non o par.

Este problema fué utilizado para demostrar Ja debilidad del perceptron por Paper y Minsky en 1969.
Situaciones como esta se pr cuando parametros tales como perfiles de frecuencias de fonemas
particulares son empleados para el imni del 1 j

EUa)
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1L 7 Perceptrén Multicapa.

Los perceptrones de multicapa son redes con alimentacion hacia adelante con una 6 mas capas de nodos
entre las capas de entrada y salida. Estas capas ocultas contienen nodos que no estan directamente conectados
con los nodos de las capas de entrada y salida.

En la Figura 28 se ilustra esquemati Ia arquit de este tipo de redes o perceptrones con
capas ocultas. Los perceptrones de multicapa sup has de las limitaciones de los perceptrones de capa
simple, pero no fueron empleadns debido a la falta de un algoritmo de aprendizaje eficiente, como lo
demostrd Nilsson en 1965 en su descripcion de su miquina de multicapas.

Figura 28
Perceptrones con Capas Ocultas

yi= Z(wh 8)
O<i<N=-1

O<f<N=-1

4= Z(wx -4}
O<i<N=-1

En general estas redes se hacen de conjuntos de nodos arreglados en capas. Las salidas de los nodos en
una capa son transmitidos a los nodos en otra capa a través de corexiones que amplifican, atenian o inhiben
tales salidas mediante factores de peso. Excepto por los nodos de la capa de entrade, la entrada delared a
cada nodo es la suma de las salidas de los pesos de los nodos en Ia capa anterior. Cada nedo se activa de
acuerdo con la entrada al nodo, la funcidn de activacion del nodo y el umbral del nodo. Este proceso puede
poseer una muy labor de aprendizaje y no siempre facilmente completado.

Las capacidades de los perceptrones multicapa radican en las no-linealidades usadas dentro de los nodos.
Si los nodos fueran elementos lineales, entonces una red de capa simple con la eleccion apropiada de los
pesos podria dupli los calculos realizados por una red de multicapa.

En la primera columna de la Figura 27 se ilustran las capacidades de perceptrones de una, dos y ftres
capas que usan no-linealidades de limitador rigido. La segunda columna indica el npo de region de decision
que puede ser formada con diferentes redes. Las sigui 2 col pr jemplos de regi de
decision que pueden ser formadas por el problema de OR-Exclusivo y un problema con reglones mezcladas.
La ultima columna da ejemplos de fa region de decisién mas general que puede formarse.
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Como se discutio anteriormente un perceptron de capa simple forma regiones de decision de medio
plano. Un perceptron de 2 capas puede formar cualquier region convexa, posiblemente no cerrada, a través
del espacio de las entradas. Tales regi incluyen poligonos convexos algunas veces llamados cascos
convexos. Las regiones convexas no cerradas se muestran el centro de la Figura 27.

Aqui el término convexo significa que cualquier linea uniendo puntos en la frontera de una regién pasa
unicamente a través de los puntos de la region. Las regiones convexas se forman mediante intersecciones de
regiones de medio plano formadas por cada nodo en la primera capa del perceptrén multicapa. Cada
nodo en la primera capa se comporfa como un perceptron de capa simple y tiene una salida alta solamente
para puntos de un lado del hiperplano formado por sus pesos y umbrales.

Si los pesos a un nodo de salida de los N nodos de la primera capa son todos 1.0 y el umbral en el nodo
de salida es N-& donde 0<g<l, entonces la salida del nodo sera alta solamente si las salidas de todos los
nodos de la primera capa son altas.

Esto corresponde a realizar la operacién logica AND en el nodo de salida y obtener como resultado
una region de decision que es la interseccion de todas las regiones de medio plano formadas en la primera
capa. Las intersecciones de estos medios planos forman regiones convexas como se describié antes, Estas
regiones convexas ticne a lo més tantas caras como nodos en la primera capa.

Este analisis da una vision al problema de seleccionar el nimero de nodos a usar en un perceptron de 2
capas. El niimero de nodos debe ser lo suficientemente grande para formar una region de decisién que sea
tan compleja como se requiera por el problema dado. Este niimero no debe ser tan grande que los muchos
pesos requeridos no puedan ser confiablemente estimados de los datos disponibles de entrenamiento. Por
ejemplo, 2 nodos son suficientes para resolver el problema de OR-Exclusivo como se muestra en el segundo
renglon de la Figura 27, sin embargo, con un perceptron de 2 capas ningiin nimero de nodos podra separar
las clases con regiones mezcladas.

Un perceptrén de 3 capas puede formar regiones de decision arbitrariamente complejas y separar
las clases mezcladas como se muestra en la parte baja de la Figura 27.

Esto se puede probar por construccion. La prueba depende de particionar la regién de decision deseada
en pequefios hipercubos (cuadros donde hay 2 entradas). Cada hipercubo requiere 2N nodos en la primera
capa (4 nodos cuando hay 2 entradas) uno por cada lado del hipercubo, y uno en la segunda capa que
realiza la operacion logica AND con las salidas de los nodos de la primera capa. Las salidas de los nodos
de la segunda capa estaran altos solamente para las entradas dentro de cada hipercubo. Los hipercubos
son asignados a la region propia de decision conectando la salida de cada nodo de la segunda capa
solamente al nodo de salida correspondiente a la regién de decision dentro de la que esta el nodo del
hipercubo y realizando la operacion logica OR en cada nodo de salida.

Una operacién logica OR sera realizada si los pesos de conexion de la segunda capa oculta a la capa de
salida son 1 y los umbrales en los nodos de salida son 0.5. Este procedimiento de construccién se puede
emplear para formar regiones convexas arbitrariamente formadas en lugar de pequefios hipercubos y es capaz
de generar las regi no y desc das mostradas en la parte bajade la Figura27.

Este analisis demuestra que no se requieren mas de 3 capas en una red tipo perceptrén con alimentacion
hacia adelante porque una red de 3 capas puede generar regiones de decision arbitrariamente complejas. Esto
también provee un visién de seleccionar el nimero de nodos para usar en un percepiron de 3 capas,
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El numero de nodos en la segunda capa debe ser mayor que ! cuando las regiones de decision estén
desconectadas 0 mezcladas y puedan ser formadas de una region convexa. El namero de nodos en la
segunda capa requiere que en el peor de los casos sea igual al namero de regiones desconectadas en las
distribuciones de entrada.

El niimero de nodos en la primera capa debe ser suficiente para proveer 3 o mas filos para cada drea
convexa generada por cada nodo de la segunda capa. Debe, por lo tanto, ser 3 veces mayor que el nimero de
nodos en la segunda capa.

Este anilisis se centra primariamente en perceptrones de multicapa con una salida cuando se usan
no-linealidades de limitador rigido. Comportamientos similares se presentan en perceptrones de multicapa con
muitiples nodos de salida, cuando se usan no-linealidades sigmoidales y la regla de decision es para
seleccionar el nodo de salida con la mayor salida. El comportamiento de estas redes en més complejo
porque las regi de decision estan limitadas por curvas suaves en lugar de segmentos de lineas y el
andlisis es por lo tanto mas dificil y necesitan otro algoritmo de entrenamiento.
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- . 7.1 Perceptrén de Retrop i6n {BPN).
Las redes con no-linealidades sigmoidales y regla de decisién para seleccionar el nodo de salida con
la mayor salida. Estas redes pueden ser entrenadas con el algoritmo de retropropagacién.

H 1ot ot b d:

Existen que no son r el uso de p
secuencial. Aphcaclones que deban ‘vealizar algunas traducciones de datos complejas, que no tienen
predefinida una funcion de mapeo para describir €l proceso de traduccion o aquellos donde los datos de
entrada se presentan un poco distorsionados o contaminados, son ejemplos de este upo de aplicaciones.
Hustremos un problema que a menudo se presenta cuando se pretende p plejas de
reconacimiento de patrones.

Consideremos e} disefio de un programa de computadora que debe traducir de una matriz binaria de 5x7
|a imagen mapeada a bit de un caracter alfanumérico, a su valor equivalente ASCII de 8 bits.

Este problema bésico apasenta ser trivial en primera instancia.

Como no existe una funcion matemdtica que realice la traduccion deseada e indudabl el
implementar una correlacion pixel por pixel tomaria mucho tiempo homb aquina, la mejor sol
algoritmica sera implementar una tabla de basqueda (Tabla Look-Up).

La tabla look-up para resolver este problema sera un arreglo lineal, unidimensional, de pares ordenados,
cada uno 2el El primer e} del arreglo serd el equivalente numérico del codigo de
patrén de bits generado por mover los 7 renglones de la matriz, a un solo 16 iderar el resultad
como un mimero binario de 35 bits. E! segundo es el codigo ASCIl asociado al caracter. El arreglo contendra
el mismo ni de pares ordenados como a convertir. (Figura 29)

Figura 29
Mapero a Bits de un Caracter

=00100101030001 1111910001 H180110001,

=038IFCE3Y,,

=85, ASCH
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El algoritmo necesario para realizar el proceso de conversion se parecera al siguiente:

Function Translate(Input : long integer;
LUT : AElement]] ) return ascii;
{ Realiza la conversién matriz-pixel a caracter ascii }
var
Table : AElement;
Found : Boolean;
i :integer;

Begin

Table := LUT; { Localiza la tabla de Traduccién  }

Found := False; { Traducciéon no encontrada

For i:=1 to length(Table) do { Para todos los elementos en 1a tabla }
If Table|i]=Input Then

Begin
Found:=True;
Exit; { Traduccién Encontrada;Salir del loop }
End;
If Found Then Table[i].ascii
Else return:=0;
End;

La solucién mediante tabla look-up corre razonablemente rapido y es facil de mantener, pero hay
muchas situaciones reales en las que no se puede emplear este método.

Consideremos el mismo proceso de conversion pixel-imagen a ASCII en un medio ambiente mas realista.
Supongamos que fnuestro scanner altera un bit aleatorio en la matriz pixel-imagen de salida, debido a ruido
cuando se lee la imagen. Este error de un solo pixel puede causar que nuestro algoritmo no nos regrese
ningiin valor & regrese un codigo ASCHI equivocado, ya que Ja concordancia entre el patrén de entrada y el
patrén objetivo debe ser exacto. Ahora consideremos el monto de software adicional y la cantidad de tiempo
hombre-maquina que se debe afladir al algoritmo de tabla look-up para darle la habilidad a la computadora de
"adivinar" a que caracter corresponde la imagen alterada,

Ermores de un solo bit son relativamente faciles de encontrar y corregir. Errores multibit incrementan el
grado de dificultad de do como se i el nd de bits de ervor. Para complicar las cosas aun
mas ;Cémo compensaria nuestro soRware una imagen alterada si una "O" parece una "Q" o una "E" parece
una "F"?.

Si nuestro sistema de conversioén de caracteres tiene que producir une salida exacta todo el tiempo se
necesitaria emplear una extraordinaria cantidad de tiempo de CPU para eliminar el ruido del patrén de
entrada antes de intentar realizar la traduccion a ASCII.

Una solucion a este dilema es tomar ventaja de la naturaleza en paralelo de las redes neuronales, para
reducir el tiempo requerido por un procesador secuencial para realizar el mapeo.
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Ademis, el tiempo del desarrollo del sistema se reduce porque la red puede aprender del algoritmo
propio sin que nadie lo haya deducido con anterioridad y que pueda examinar todos los pixels en la imagen en
paralelo. Idealmente un sistema tal no tiene que ser explicitamente programado, sino que debe de adaptarse el
mismo para aprender las relaciones entre un patrén de conjuntos de ejemplo y ser capaz de aplicar las mismas
relaciones a nuevos patrones de entrada. Este sistema debe ser capaz de fijarse en las caracteristicas de una
entrada arbitraria, que se asemeje a otros patrones vistos previamente de forma tal que reconozea las
caracteristicas del patron e ignore los pixels de distorsion.

Este sistema se conoce como: Red de Retropropagacién.
El algoritmo de retropropngacmn es una generalizacion de! algoritmo LMS. Este usa una técnica de

bi da de gradi di para minimizar una funcion de costo igual a la diferencia cuadrada de
medlas entre la salida actual de la red y la salida deseada.(Figura 30)

Figura 30
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El algoritmo se describe de la siguiente forma:
- Para la red debe aprender un conjunto predefinido de pares de ejemplos entrada-salida usando

un ciclo de 2 fases propagacxon-adaptaclon

- Después se aplica un patron de entrada como estimuio a I primera capa de unidades de la red.

- El patron de entrada se propaga, a través de cada capa superior hasta que se genera una salida. Este
patron de salida se compara entonces a la salida deseada y una seilal de error se calcula para cada
unidad de salida.

- Las seflales de error son transmitidas en retroceso (de donde se obtiene su nombre: retropropagacion)
desde la capa de salida, a cada nodo en la capa intermedia que contribuye directamente a la salida. Sin
embargo cada unidad en la capa intermedia recibe Gnicamente una porcion de la sefial de error total,
basada aproximadamente, en fa contribucion relativa que la unidad hace a Ia salida original.
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Este proceso se repite, capa por capa, hasta que cada nodo en la red ha recibido una sefial de error que
describe su contribucion relativa al error total. Basindose en la sefial de error recibida los pesos de las
conexiones se actualizan en cada unidad para causar que !a red converja a un estado que permita que
todos los patrones de entrenamiento sean codificados.

E! significado de este proceso es que, cuando la red se entrena, los nodos en la capa intermedia se
organizan ellos mismos de forma tal que diferentes nodos aprenden a reconocer diferentes caracteristicas del
espacio total de entradas,

Figura 31
Red de Retropropagacién (Estructura General)

Salida leidn cn paralelo

Flujo de
Informacién

Entradn aplicada en paralelo Siempre 1

Después del entr jiento cuando se pi un patrén de entrada arbitrario que puede estar alterado o
incompleto, las unidades en las capas ocultas de la red responderan con una salida de activacién si la nueva
entrada contiene un patrén que se asemeje a las caracteristicas, que las unidades individuates aprendi a
reconocer durante el proceso de iento. Inver las unidades en las capas ocultas tienden a
inhibir su salida si el patron de entrada no contiene la caracteristica que aprendieron a reconocer. Como la
sefial se propaga a través de las diferentes capas en la red, el patron de actividad presente en cada capa
superior puede pensarse como un patron de caracteristicas que pueden ser reconocidas por unidades en las
capas subsecuentes.(Figura 31)




El patron de salida generado puede pensarse como un mapa de caracteristicas que provee una indicacion
de has diferentes combinact de caracteristicas en la entrada.

El efecto total de cste comportamiento es que la red de retropropagacion provee un medio efectivo para
permitir, a un sistema de comg reconocer p. de datos que pueden estar incompletos o alterados y
reconocer patrones de una entrada parcial.

A una red neuronal se le llama red de mapeo si es capaz de computar algunas relaciones fincionales entre
sus entradas y sus salidas. La utilidad de esto radica en que, en muchos casos, necesitamos realizar un mapeo

muy complicado, donde no sab como definir la relacion funcional, pero s ejemplos del mapeo

correcto. En este tipo de situaciones, el poder de las redes neuronales para descubrir sus propios algoritmos
es extremadamente util.

Figura 32
Red de Retropropagacién (Representacién Formal)

':(mw/’\ Capa de Salida
i

LN J [ % eee

Describamos de manera formal y atica la red de retropropag

La red de rekropropagacwn es una red multicapa de alimentacion hacia adelante, cuyas capas estan
c inter das. De este modo no hay iones de retroali ion (Figura 32) y no hay
conexiones que permitan a una capa pasar directamente a una capa posterior. Se permite mas de una capa
oculta.

Supdngase que tenemos un conjunto de P pares de vectores, (x,,¥)0',)..(X,2,) los cuales son
los de un mapeo funci

y =0 (xxx ERY yERY
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Se necesita entrenar la red de forma tal que aprenda una aproximacion de:

0=y =¢ (x)

Las relaci que do de mapear son { linealidades multidi les asf
que empleamos una version iterativa de! método de mini drados (LMS), llamada técnica de paso
descendiente,

Para isemos las i de p de informacion. Un vector de entrada

%= (xP Ko Ko, ), se aplica a Ia capa de entrada de la red. Los componentes de ur patrén de entrada
consmuyen las’entradas a los nodos en a capa i.

Las unidades de entrada distribuyen los valores a las unidades de capa oculta. La entrada a la j-ésima
capa oculta es:
N
=Tt ]
net; —‘);_‘wﬂo, +
Donde w; es el peso en las conexiones en la i-ésima unidad de entrada 8 j‘ es el término de umbral. El

indice superior h se refiere a cantidades en la capa oculta. Asume que la activacion de este nodo es igual a
la entrada de la red, entonces la salida de un nodo en la capa j es:

= et
' =f) ety

Las ecuaciones para los nodos de salida son:
L .
net g, =l§(w;i” +#7)
y las correspondientes salidas son:
0y =f¢ (netyy)
donde f es la funcion de activacion. El indice superior o se refiere a las cantidades en las capas de salida,

El conjunto inicial de valores de pesos representa una primera aproximacion a los pesos apropiados para
el problema. A diferencia de otros métodos la técnica que empl aqui no depende de hacer una buena
primera aproximacion. Los pesos pueden ser pequefios valores aleatorios entre * 0.5; asimismo para el
término del umbral, de forma tal que dé una unidad en la ecuacién de entrada a la red.

Es una prictica comin tratar este umbral como otro peso que esta conectado a una unidad ficticia que
siempre da como salida 1. Esto funciona de la siguiente forma:

En la ecuacion:
L
o _Suop o
nety, —-’)_:'(wbl” )
Tomando las definiciones 8 ' =wf, 4) ¥ {54y =1 tenemos:

4
nety, = L wpi
e = L Wiy
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Asi 8 | es tratado como un peso. Otra posibilidad es remover el término de umbral en conjunto. Su uso
s opcional.

Se describe a conti el pr

basico para entrenar la red:

- Se aplica un vector de entrada a la red y se calculan los correspondientes valores de salida.

- Se comparan las salidas actuales con jas salidas correctas y se determina la medida del ervor.
- Se determina en que direccion (+ o -} cambia cada peso para reducir el error.

- Se determina la cantidad en la cual cada peso cambia.

- Se aplican las correcciones a los pesos.

Se repiten los pasos anteriores con todos los vectores de entrenamiento, hasta que el error para todos los
vectores en el conjunto de sea reducid

a un valor aceptablemente pequefio.

El algoritmo de relropropagacmn ha sido probado con problemas deterministicos tales como e! problema

deOR-E lusivo, en probl 1
ionados con recc

casos y que

dos a sintesis y reconocimiento de lenguaje y a problemas
wsual de patrones y caracteres. Se ha encontrado que funciona bien en
a buenas soluciones a los problemas propuestos.

Una demostracion del poder de este algoritmo fue dada por Sejnowski“ El entrené un perceptrén de 2
’ P

capas con 120 unidades ocultas y mas de 20,000 pesos para convertir letras a reglas de transcripcion fonética
{NetTaltk). La entrada eran palabras de 7 letras y 1a salida era la transcripcion fonética de estas

Este perceptron tuvo un rango de error del 5% con un entrenamiento de 1024 palabras.

A Sejnowski, C. Rosembcvg

* NETtalk: Una red en paralelo que aprende 2 leer™ John Hupskms University, 1986.

63.



lil. 7.2 Regla Delta Generalizada.

Las redes semilineales de alimentacion hacia adelante como la reportada por Rumelhart, Hinton y

William, en 1986, han demostrado ser sistemas efectivos para discrimi de ap! izaje de un cuerpo de
ejemplos.

La arquitectura del sisterna es idéntica a la red de retropropagacion excepto que la funcion de activacién
para los nodos es una funcion analitica. Este algoritmo de aprendizaje para la red de retropropagacion estd
dado por una ley de cambio de peso iterativa llamada Regla LMS o Regla Delta Generalizada.

Se conoce como Regla Delta Generalizada, porque es una generalizacion de la Regla Delta vsada para
perceptrones de multicapa.

Cambiaremos un poco la notacion usada con la red de retropropagacion para trabajar con la Regla Delta
Generalizada.

En la Regla Delta Generalizada los componentes de un patron de entrada constituyen las entradas a los
nodos en la capai.
La entrada a la red a un nodo en la capa j es:
net, =):wj’,o,
La salida del nodo j es :
0, = -f (nety)

donde f es la funcién de activacion.
Para una funcion de activacion si

1

9 =1 o900

En esta expresion el parmetrof , sirve como un umbral. El efecto de un 6, positivo es et de cambiar Ila

funcidén de activacion a lo largo de la parte positiva del eje horizontal x, y el efecto de 8, es el de modificar la

forma de 1a sigmoide. Un valor bajo de 8, tiende a hacer que la sigmoide tome las caracteristicas de una

unidad de umbral légico, un valor grande de 6, da como resultado una funcion de variacion mas gentil. Ei
efecto de esto se ilustra en la Figura 33.

Figura 33 Umbral Sigmoldal con Al i ded




Continuando con nuestra descripcion del proceso computacional tenemos que para los nodos en la
capa k laentrada es:
net, = Ew";o,
y las correspondientes salidas son:
o, =f(net;)

En la fase de entrenamiento se presenta €l patrén x ={/ | como entrada y hacemos que la red ajuste el
conjunto de pesos en todas la cc y también todos fos umbrales en los nodos, de forma tal que las
salidas deseadas / /4 Sean obtenidas en los nodos de salida. Una vez que este ajuste sea completado
presentamos un par de Xy i, } y hacemos que la red aprenda la asociacion también. De hecho hacemos que
lared encuentre un s:mple conjunto de pesos y umbrsles que satisfagan todos los pares (entrada, sahda) que
le sean presentados. Este proceso puede temer una muy extenuante tarea de aprendizaje y no siempre es

o Tetad

En general, las salidas {0} no serin las mismas que el objetivo o valores deseados {# ME

Para cada patron el cuadrado del error es:
=1 2
=12 Lln —op)
y el error promedio del sistema es:
2
E =)4PEEUn —op)
donde el factor de “; se inserta por conveniencia matematica para el céilculo posterior de derivadas.
Como en el resultado final aparece una constante arbitraria, la presencia de este factor no afecta la respuesta.

En el algoritmo original de Regla Delta Generalizada formulado en 1986 por Rumelhart, Hinton y
Williams para el aprendizaje de pesos y umbrales, el procedimiento para aprender el conjunto correcto de
pesos consiste en vanar el error en una forma calculada para reducir el error E , tan rapido como sea posible.
A does inar a E como una superficie en espacio de pesos.

..

Para determinar la direccién en la cudl
VE,,, con respecto a los pesos, ¥,

los pesos, calcul! €l negativo del di de E ,

En general se obtienen diferentes resultados dependiendo de si se saca el gradiente buscado, en espacio
de pesos, en las bases funcionales de E 6 E. En el primer caso las correcciones a los pesos son hechas
secuencialmente, basandose en que el aprendizaje se obtiene de la sccuencia de los patrones, uno a la vez. El
segundo procedimiento es factible para reconocimiento de patrones adaptativos, pero es diferente al proceso
correspondiente que se realiza en las redes neuronales biologicas. Aqui se realiza una verdadera bisqueda por
gradientes para errores minimos del sistema; debe estar basada en la minimizacion de la expresion :

E= '2’),2:2:("’* —0‘,,‘)2

Para la Regla Delta Generalizada el caso de interés es el primero.
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Trabajand conEP,y el subindice p por jencia escribimos la expresion del error como:

E=1, Z:("‘ -0, )

Se logra una convergencia hacia valores mis exactos de los pesos y los umbrales, tomando cambios
increméntales de Aw,, proporcionalesa -9 E/d wy, esto es:
L] Y 3
E
Aw, =
1=y w,
Sin embargo, E, el error se expresa en términos de las salidas [ cada una de las cuales es Ia salida no
lineal del nodo k. Esto es:
o, =f(net,)
donde nety es la entrada al k-ésimo nodo y por definicion es la suma lineal de los pesos de todas las

salidas de la capa anterior:
nety =Ewyo,

La derivada parcial —d E/d wy, puede ser evaluada usando la regla de la cadena:
dE _dE QE
aw,  anety dw,

Usando la expresion;

nety =Lwyo,
Obtenemos:
dE _JE Sw. 0, =0
8wy, “anet, 5% =94
Definimas ahora:
3E
“anet,
y escribimos la expresion:
Awy =y 6,0,

Esta es una expresion de forma similar a la Regla Delta Simple para perceptrones de multicapa, dado en
la expresion: .

Aw =y éx
Para calcular:
V= = dE
dnet,,

usamos la regla de la cadena para expresar la derivada parcial en términos de 2 factores, uno expresa el
rango de cambio del error con respecto a la salida o, y el otro expresa el rango de cambio de la salida del
nodo k con respecto a la entrada a ese mismo nodo. Esto es:

__OE _0Edg
" anet,  do, aner,

k



. Los 2 factores son obtenidos como sigue: s et

JE

r’k =1, v-ok)
3o

a/wl AL

De lo cual obtenemos:
V, =6, =(t, =0, ) (nety)

para cualquier nodo k capa de salida, y tenemos:
Awy =q (4 —o ) i (net) =0 6 40,

Son diferentes las circunstancias si los pesos no afectan los nodos de salida directamente. Asi escribimos:

d

Aw, =-q
s aw,
3 E dnet,
dnet, dw,

___JE
= anet, o

2k 20, |
j do, aner, |

_—B—E A ll
=1 |, Jli et o

=18 ,0

Sin embargo el factor d E/ 30, no puede ser evaluado directamente. De hecho lo escribimos en términos
de cantidades que son conocides y otras cantidades que pueden ser evaluadas.

Especificamente escribimos:
B E_ . dE dnet,

anel do,

—X[ onet, ] L

_2[ am.'ll}"v o i

=‘):5 ,rw,q;
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Vemos que, en este caso
5, =j,'(nel,)?,w,4

Esto es, las deltas en nodos internos pueden ser evaluadas en términos de las deltas de una capa
superior. De esta forma, comenzando en la capa superior (capa de salida) podemos evaluar §, usando la

expresion:
3, =ty —0,)f,"(nety)
y podemos propagar los errores hacia atrés a 1as capas inferiores.

Sumarizando y usando ei subindice adicional p para denotar el niimero de patrones obtenemos:
AWy =80,

Si los nodos j son nodos de Ia capa de salida entonces tenemos:
by =ty 0,1, (met )

Sin embargo si los nodos j son nodos i i evaluar & en términos de las deltas
en una capa superior, es decir evaluar un término de error para las capas ocultas, esto es:

81y =1, tret,,) Db sy

En particular, si
1

o= « F"ﬁq,/)

l+e
entonces:
do, . .
anet, =0,(1-0)
y las deltas estan dadas por las 2 expresiones siguientes:

L. =(l’* ""’,*)",z("",,k)
5, =o”(l—opl)k):6,*w,,
para Ias capas de salida y para las unidades en las capas ocultas respectivamente.

I,

las i6n de lizacion de pesos en la capa de salida y en las capas ocultas son:

wy(t +1) =w), 40 8 4,
Wy (r+1) =w, 4 bpjx,
para la capa de salida y las capas ocultas respectivamente.



Generalizando, esta regla de actualizacién de pesos estd dada por:

w(t H), =w(t), +2pe,x,

Donde p es una constante positiva, xi, es la i-ésima p del k-ésimo vector de i y
€, es la diferencia entre la salida actual y el valor correcto, €, =(&- yx).

Esta es la Regla Delta Generalizada.

Note que los umbralesé | son aprendidos de la misma forma que los otros pesos. Simplemente imagine
que 8 , es el peso de una unidad que siempre tiene como salida el valor de la unidad.

También note que la derivada 3 o, /dnet) = 0(1-0)), alcanza su miximo para 0~0.5 ya que 0 <o, <1,
se aproxima a su minimo cuando o, se acerca a 0 6 a 1. Ya que el cambio en el peso es proporcional a esta
cantidad, esta claro que los pesos que estan conectados a unidades en su range medio, la mayoria son
cambiados.

En algun sentido, estas unidades son atn imp bles y no se sabe si encienden o apagan. Los pesos
cambum rapidamente bajo estas condiciones y esta caracteristica probablemente contribuye a la estabilidad del
i de aprendi:
p
Es importante notar que parala funcién de activacién dada por:

1
1 = ADwpaty
14¢ ¢

un nodo no puede tener valores de salida de 0 6 1, sino valores de pesos infinitamente largos negativos 6
positivos. Por lo tanto, en el modo de aprendizaje, los valores de 0.9 y 0.1 pueden bastar para especificar
valores binarios de) objetivo de salida. En el aprendizaje w), es buena practica calcular A,w), para cada patrén
en el conj dep de entr i y tomar:

Awy, =LA wy
El procedimi de ap je por lo tanto consiste, en la red que pagada, con un conj
de valores de peso aleatorios, escogiendo un patron del conjunto de entrenamiento y usando ese patrén como
entrada evaluando Jas salidas de una forma de alimentacion hacia adelante.

Los errores en las salidas general serén b des, por lo que es necesario hacer cambios en
los pesos usando ¢l procedimi de retropropagacio (BPN) la red calcula A w), para todos los w) en la red
para ese particular p. Este procedimiento se repite para todos los p en el conj de entr

hasta obtener e} resultado Aw; para todos los pesos de esa presentacion.

Se hacen las correcciones a los pesos y las salidas son de nuevo evaluadas en forma de alimentacion
hacia adelante. Discrepancias entre los valores actuales y las salidas objetivo resultan de nuevo en la
evaluacion de los cambios de los pesos.

Después de que se completa la presentacion de todos los patrones, en el conjunto de entrenamiento, se
obtiene un nuevo conjunto de pesos y nuevas salidas son evaluadas de fonna de alimentacién hacia adelante.
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La red puede ser hecha, para seguir el error de! sistema y también los errores para patrones individuales.
En un ¢jercicio de aprendizaje exitoso el error del sistema se decrementara con el niimero de iteraciones y el
procedimiento convergerd a un conjunto estable de pesos, el cual solamente exhibiré pequeilas fluctuaciones
en valor cuando nuevo aprendizaje sea intentado.

Hay al| otros probl que d tener en mente cuando implementamos tales redes. Existe
por ejemplo la pregunta de como debe eleglrse el valor de n. Este no es un problema nuevo o inusual; esto es
comiin a todos los métodos de paso d di de funci de minimo local. Como puede esperarse, un

gran valor de n) corresponde a aprendizaje rapido pero puede también resultar en oscilaciones.
Rummelhart, Hinton y Williams sugirieron que las expresiones:

Awkj =0 (1, —0x)fi' (netyJo, =n 8,0,
A wy =60,
pueden ser modificadas para incluir una bisqueda del término momentum 7. Esto es:

Awy(n +) =9 (8 ,0,) Yodw, (1)

donde la cantidad (n+1) es usada para indicar el (n+I)-ésimo paso y « es una constante proporcional, El
segundo término en la expresion es usado para especificar que el cambio en w, en el (n+1)-ésimo paso debe
ser de alguna forma similar al cambio obtenido en el n-ésimo paso. De esta forma alguna inercia se
interconstruye y el momentum en el rango del cambio se conserva en algin grado. Exdmenes del error del
sistema E, sobre un gran nimero de pasos en un acercamiento iterativo a una solucién generalmente mostrara

que una « finita tiende a suavizar las oscilaciones pero puede bién servir para disminuir el rango de
aprendizaje.

Si las correcciones de los pesos son obtenidas d és de la pr ion de cada patron, el método no
es verdad un procedimi de bisqueda de gradi En adicion el valor de 1) necesita ser pequefio

de otra forma grandes excursiones pueden realizarse en el espacio peso.

Note que a la red no se le debe permitir comenzar con un conjunto de pesos iguales. Se ha demostrado
que no es posible proceder de una configuracion tal a una configuracién de pesos desiguales, aun si a la
1a le cor de el mas pequefio error del sistema.

8 P

Otro problema concieme a la pregunta si el sistema puede estar atrapado en algiin minimo local o
ain en algin punto estacionario, o quizi oscila entre tales puntos. Bajo tales circunstancias el emor del
sistema se mantiene grande, sin tomar en cuenta de iter son lizadas. Esta situacidn se
describe esquemidticamente en la Figura 34.

B 1

En esta figura se muestra el error del sistema como una funcidn en espacio peso. E s aprender los
pesos, en €l punto {W}mnme pero puede estar atrapado en el punto {w} o, © alin en el punto { W} estacionario.
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Figura 34 Funcién Espacio Peso

Error de t
Sistema £

En reconocimiento de patrones y en aprendizaje los procesos “gemelos” de generalizacion y
especializacion son muy importantes.

La generalizacion permite a un sistema de reconocimiento de patrones funcionar competentemente a
través de un espacio de patrones ejemplos. La especializacion permite a tal sistema reestablecerse de sus
erTores y probarse el mismo.

La Regla Delta Generalizada esta lejos de ser perfecta o ain perfectamente entendida.
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ll. 8 Mapa de Caracteristicas de Auto-Oi izacién de Koh

Un importante principio organizativo de los canales sensoriales en el cerebro es que la distribucion de
las neuronas esta ordenada y a o refleja algunas caracteristicas fisicas del estimulo extemo que esta
siendo sentido. Por ejemplo en cada nivel del canal auditivo, las celulas y las fibras estin ordenadas
anatomicamente en relacion a la frecuencia, la cudl da fa mayor respuesta en cada neurona. Esta
organizacion tonotopica en el canal auditivo se extiende hasta la corteza auditiva.

Dado que gran parte de la organizacion de bajo nivel esta genéticamente predeterminada, es probable
que algo de la organizacion en los niveles altos sea creada durante el aprendizaje por algoritmos los
cuales fc la auto-or, .

Kohonen'® presenta un algoritmo el cual produce lo que él llamo Mapa de Caracteristicas de
Auto-Organizacion, que es similar a lo que ocurre en el cerebro. El algoritmo de Kohonen crea un
vector cuantizador, ajustando los pesos de las entradas a nodos comunes a M nodos de salida colocados en

una parrilla bidi I, como se en la Figura 35.
/ Figura 3§
Parrilla Bidimensional

Nodos de
Salida

A

o X
Entrada

q

Los nodos de salida estan los con has conexi locales. Los vectores
de entrada de valores continuos son presentados secuencialmente sin especificar la salida deseada. Después
de que suficientes vectores de entrada son presentados, los pesos seran agrupados especificamente o
vectores centrales que ejemplifican el espacio de entradas tal que e! punto de la funcion de densidad de los
vectores centrales tiende a aproximar la funcion de densidad de probabilidad de los vectores de entrada.

Ademis, los nodos seran organizados de forma tal que los nodos topoldgicamente cercanos sean

a entradas fisi i .
Los nodos de salida seran entonces ordenados de una forma natural. Esto puede ser importante en
plejos con has capas de pr iento ya que esto puede reducir la longitud de las

conexiones intercapas.

15 _ . Kohonen, Sell-Organiation and Asscxiative Memory, Springer-Verlng 1984,
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El algoritmo que forma el mapa de caracteristicas requiere un vecindario definido alrededor de
cada nodo como se muestra en la Figura 36. Este vecindario decrementa ligeramente en tamaiio con
respecto al tiempo.

Flgura d8
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El algoritmo de Kohonen se describe en 1a Figura 37 .

Figura 37

hrtion pert prefte oy bo cxrmneiatin &

(U —— e 5 et s oo o e | g sl
SRV ma TS TS S detualis Lw pooos del mot | y Lode Ton-sodes

o vxinlirie deliaide por W15, dbare Loy poses vz
Vo 1 vk srs et
- ...|—. o G 2 e Vo o v e U0 g 0

140 Lidectss e Lt atradia 4,4 1ok "
e Tt slidos e P jeBR) Ly

[ X
ke U1 0 L st 1 e ) e £y
[Hyeipfetrynct iy ke d puel

1 tareim Kth e o] (omine de whn| DRI}
tacrmets ;¥ tmge.

Telasion dul ouk de alids | o ta e divomle
)

Los pesos entre los nodos de entrada y salida son i peq valores
aleatorios y se presenta una entrada. Se calcula la distancia entre las entradas y todos los nodos. Si los
pesos de los vectores son normalizados para tener una longitud constante (la suma del cuadrado de los
pesos de todas las entradas a cada salida son idénticas) entonces el nodo con Ia minima distancia Euclidea
puede encontrarse usando la red de la Figura 36 para formar el producto punto de las entradas y los pesos.

Lu seleccion del nodo con !a distancia minima cambia a un problema de encontrar el nodo con el valor
méximo. Este nodo puede ser do usando inhibicion lateral extensiva. Una vez que se selecciona
este nodo, los pesos a este y a todos los demds nodos en su vecindario son modificados para hacer que
estos nodos respondan mejor a la entrada actual.

Este proceso se repite para posteriores das. Los pesos 1 convergen y son fijados
despues de que el término de umbral se reduce a 0.
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Este algoritmo puede trabajar relativamente bien con patrones alterados, porque el namero de clases

es fijo, los pesos se ad y la adaptacion se detiene después del
Este algoritmo es asi mismo un cuantizador de vector viable, cuando el ni de conj d d
puede ser especificado antes del usoy | la idad de datos de entr es refati grande, con

p al ni de

Los resultados, sin embargo, pueden depender del orden de presentacion de los datos de entrada
para pequeilas cantidades de datos de entrenamiento.
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CAPITULO IV.

EL PROBLEMA DE LA REPRESENTACION DE
LA INFORMACION EN
NEUROCOMPUTACION.

Resumen
Actualmente se considera a los cerebros biolégicos (principal, al cerebro h ) y & su memoria
como los més complicados si de pr iento de informacion que existen en Ia naturaleza.
Ademas de ser cap de al una idad i ble de informacién, tienen la
istica de hacer inferencias con Ja informacidn que ya poseen; disponen de un sinnimero de formas
para recuperar la informacion all da; realizan sus operaci a velocidades increibles; tienen funciones

de analisis y sintesis y son cap de olvidar selecti

Pero ain no conocemos campletamente la forma en que los cerebros biologicos almacenan la
informacion, se han propuesto varios modelos sobre la forma del almacenamiento de la informacién. El
mis aceptado es el conocido como Modelo de Holograma' , el cuél es analogo a la teoria de los hologramas
en Fisica, este modelo propone que la informacién no se almacena en una sola célula nerviosa, sino que la
informacion se multiplica en toda la corteza cerebral.

Al problema de encontrar la forma en que el cerebro almacena la informacion se le ha dado el
nombre de Repr ion de Informacié

En Neurocomputacion el problema de la Representacion de la Informacion se extiende a simular en
computadoras la forma en que los cerebros biologicos reatizan el almacenamiento de la informacion.

' , - Propuesto af final de los 60's por el Doctor Karl H. Pribram.
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1V.1 El prob de la rep i6n de la informacién en Neurocomputacién,

El tema de representacidn es central en la investigacion tanto en las ciencias cognitivas como en la
Neurocomputacion. Basicamente se refiere a como los si neurocomy ionales (y por analogia los
humanos) codifican en forma abstracta, la informacion externa en una forma comprimida pero conservando
todas sus caracteristicas para su posterior utilizacion.

Una Red Neuronal se define” como un sistema de computo hecho de algunos elementos de proceso
I inter ados, los cuales procesan informacion debido a su estado dinamico de respuesta
a csllmulos externos,

Una computadora serial, en su forma mas bésica, es un procesador central simple, altamente complejo
que puede dircccionar y tener acceso a un arreglo de localidades de memoria.

Los datos y las instrucci son al das en las localidades de memoria.

El procesador toma estas instrucciones y cualquier da(o requcrldo por las mslruccmnes, de las
localidades de memoria, ejecuta la instruccion y ! btenido, en una localidad de
memoria especifica. De esta forma podemos ir 2 una localidad cspemfca de memoria, revisar su contenido y
saber si s¢ trata de un dato o de una instruccién.

Todo sistema de computo serial (y aiin uno en paralelo) es ial ial: Todo ocurre en
una secuencia deterministica de operaciones, establecidas por un algoritmo, disefiado por un prog jor
humano.

El programador de Redes Neuronales no especifica un algoritmo a ser ejecutado por cada elemento de
proceso. De hecho el programador especifica interconexiones, funciones de transferencia y leyes de

entr i de lared, aplica las entradas necesarias a la red y la deja reaccionar.

A diferencia del sistema serial tradicional, una Red Neuronal no es ni ial ni necesari
deterministica. Ademis no tiene arreglos de memoria separados para all datos. Los el que
componen una Red Neuronal no son unidades de pr iento central al plejas, de hecho, una

Red Neuronal esta compuesta de muchos elementos de proceso simples, que tipicamente hacen un poco mas
que la simple suma de los pesos de todas sus entradas. La Red Neuronal no ejecuta una serie de instrucciones,
ésta responde en paralelo a las entradas que le son presentadas.

Las redes neuronales no ejecutan programas, sino que se "comportan” dada una entrada especifica. Estas
"reaccionan”, se "organizan", "aprenden” y "olvidan".

Los Itados no se al en localidades especificas de memoria, sino que estos persisten en el
estado total de la red después de que se ha alcanzado alguna condicion de equitibro.

"7, - Definicisn de Richard Niclsen, Inventor de Transputador Comercial.
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De esta forma, el imi (aprendizaje, organizacion y reaccion a estimulo) dentro de una red

neuronal es mas una funcion de la estructura o arquitectura de la red, que el contenido de una direccion de
memoria particular,

Una definicion simple y generalmente aceptada es la siguiente: el aprendizaje es un cambio en la
estructura del conocimiento de un sistema, que le permite realizar efectivamente una tarea dada. Cuando se
trata de aprender una tarea, se repite esta un cierto numero de veces hasta que, en las neuronas, se establecen
una serie de conexiones que logran e} aprendizaje.

Los organismos vivos deben ser capaces de adaptarse a un medio ambiente en constante cambio. Su
supervivencia puede depender de su habilidad para cambiar y adaptarse a su medio, esto es de su capacidad de
aprender. El aprendizaje en los organismos vivos produce cambios quimicos, anatomicos y fisiologicos en sus
cerebros, algunos temporales y otros permanentes.

Construir maquinas que aprendan ha sido una de las principales metas de la i igacibn en Intelig
Artificial.
Dificilmente podemos decir que hemos creado un si de aprendizaje inteligente cuando escribimos

un programa para resolver un problema abstracto (Ejemplo: el problema de las Torres de Hanoi). Cualquier
cambio en el sistema cuando el programa exitosamente resuelve el problema, ocurre en el programador y no
en el programa.

Las redes neuronales ofrecen una forma mas natural de simular los procesos cognitivos e inteligentes.

El aprendizaje en una Red Neuronal significa encontrar un conjunto apropiado de pesos. Cuando una
red neurona! aprende como realizar una tarea dada, después de un cierto nimero de intentos, ocurren cambios

internos en el si Cc do con un conjunto aleatorio de pesos, e! aprendizaje cambiara estos pesos a
un nuevo conj que al ¢l conocimi necesario para realizar la tarea aprendida.

Aan no 4 total los ismos cognitivos usados en el cerebro humano y por fo tanto,
aun no podemos emularlos compl Como resultado nuestras redes neuronales artificiales reflejan

nuestra ignorancia.
Los procesadores de primer nivel (periférico) tales como procesos sensores involucrados en vision y

audicion son mejor entendidos y nuestras redes neuronales son mejores para simularlos. No sabernos ain
como poner Redes Neuronales para generar procesos inductivos y cognitivos de alto nivel,
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V.2 Hipétesis de rep i6

El conocimiento dentro de una red neuronal no es almacenado dentro de una localidad de memoria
espec:ﬁca en cambxo_ el conocimiento se distribuye y almacena, en toda la red, tanto en la forma de
inter los de p como en la importancia que se da (o valores de peso) a cada
entrada de los elementos de proceso.

La entrada a la red de un patron dispara representaciones neuronales para sacar la informacion que se
conoce, como por ejemplo un patron ya aprendido o parte de este. Esto produce un patron de actividad
inestable que gradualmente es alterado por la dinamica de Ia red.

Colectivamente y en paralelo las neuronas de la red comienzan una lucha que llevara a restaurar un
patron estable, el patron ya aprendida.

La fuerza de las sinapsis artificiales gobierna que patrones de actividad son estables y también detemuna
lo que el modelo es capaz de recordar. Estas fuerzas o pesos deben ser establecidas en el entr
Aquellos patrones de actividad que la red debe ser capaz de recordar deben ser los mas reforzados ya que
tales patrones deben ser los mas estables.

Esta naturaleza distribuida de la informacion memorizada al mismo tiempo asegura la robustez de la
memoria. Esto implica, que aun si muchas de las conexiones de la red, el refuerzo minimo, el cual corresponde
a una memoria particular no varia mucho. Aun después de una destruccion extensiva de una red nueuronal es
posible que esta recuerde lo que ha memorizado mas o menos perfectamente.

La prueba del teorema del aprendizaje del perceptron (Rosenblat 1969) demostrd que un perceptron
podia aprender cualquier cosa que pudiera ser representada. Es necesario diferenciar entre aprendizaje y
repr on. Repr ion se reficre a la habilidad de un red neuronal (un perceptron en este caso) de
simular una funcién especifica. El Aprendizaje requiere l2 exi ia de un procedi itico para
ajustar los pesos de la red para producir la funcion a representar.

Hilbert fue uno de los primeros en preguntarse si es posible tener una funcién general que representara y
reali otras fi aticas. Kolmogorov (1957) contestd que bajo ciertas limitaciones, es posible
obtener tales funciones e implementarlas en un sistema de computo.

Los resultados obtenidos al inicio de los afios 80's, mediante el uso de Redes Neuronales ha demostrado
que, un sistema de computo es capaz de aprender a realizar tareas y utilizar esta informacion para obtener
resultados.

Hetch-Nielsen (1987) y otros han generalizado la teoria de Kolmogorov hacia la representacion de la
informacion en neurocomputacion. De esta forma, ahora la pregunta que se realiza es: Como un sistema de
computo, que utiliza Redes Neuronales, aprende 2 realizar una tarea y utiliza esta informacion para obtener
resultados.
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Una Red Neuronal con una funcién con mas de un minimo, tiene por lo tanto més de una memoria. El
recuerdo de una memoria particular necesariamente comienza un proceso dentro del area de atraccién para
una memoria particular.

La informacion de algunas memorias es codificada en alg j de pesos sinapti Esto se
mvesuga mediante la forma de la representacion de la informacion en una Red Neuronal, sobre todo bajo la
hipd dequela i6n se realiza en las capas internas.

P

Hanson (1990) al hacer una revision del problema de representacion en Redes Neuronales considerd
que en general hay tres hipétesis de representacion:

- La localista, que indica qué son ciertas partes locales de 1a red donde sc codifica la informacion.

- La generalizada, que indica qué son ciertas areas extensas de la red donde se localiza la informacién.

- La global, que indica qué es el comportamiento total el que representa la informacion en la red.

Tomando como base estas 3 hipdtesis de representacion, nuestro analisis se realizard para averiguar si el
comportami de una red i es local, generalizado o global.

Estudiaremos el comportami atico de las capas intemas de una red neuronal del tipo
Perceptron Multicapa de Retropropagacion, con algoritmo de aprendizaje Regla Delta Generalizada.

TESIS WO DEBE
Sﬁl{ih DE LA BIBLIOTECA
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CAPITULO V.

APLICACION DEL ALGORITMO REGLA
DELTA GENERALIZADA PARA EL
APRENDIZAJE SUPERVIZADO.

Resumen

Se unhzam el Algontmo de chla Delta Generalizada como base para realizar la investigacién del
porque funci las Redes N

Se retomaran la mayoria de los _conceptos uulxzados en los capitulos anteriores para poder dar una
licacion clara y isa del funcic ) e imp ion del Algonlmo Regla Delta Generalizada
pnm el Aprendizaje Supervisado en el estudio de la rep ion del

Este capitulo serd por si mismo una de las partes fundamentales de la tesis ya que la implantacién y
uso del Algoritmo Regla Delta Generalizada para el Aprendizaje Supervisado en la Representacién del
conocimiento, desarrollard una herramienta tanto para el presente estudio como para investigaciones
posteriores en este u otros campos.



V.1 | i6n del algoritmo Regla Delta Generalizada.

P 9

Se implemento el algoritmo Regla Delta Generalizada en un programa, que permite almacenar en un

archivo el valor de los pesos de las conexi entre los el de proceso.
El algoritmo se implemento en lenguaje C por sus grandes capacidad iticas, velocidad, sencillez
y velocidad.

El procedimiento utilizado para la implementacion del algoritmo de la Regla Delta Generalizada
expresado en forma de pseudocddigo general es el siguiente:

1. -Establecer la Arquitectura de la Red.

2. -Establecer los parametros propios del algoritmo Regla Delta Generalizada.
3, -Aplicar el vector de entrada Xp=(xp,Xp2..Xpn)

4. -Calcular los valores de entrada de la red a las unidades dela capa oculta:

net,, = Ew],x,,,ﬂl
5. -Calcutar [as salidas de [a capa oculta:
iy =flnety)
6. -Enla capa de salida, calcular los valores de entrada de cada unidad:
N
nel =‘§w,qx” +,
7. -Calcular los valores de salida de la capa de salida:
Op =, fy (net k)
8. -Calcular tos términos de error de las unidades de salida:
8 =Vpx —OuMi(netyy)
9. -Calcular los términos de error de las'unidades de la capa oculta.
4 ] =fl("erPJ) Earlwll
Note que los términos de error en las unidades de las capas ocultas son calculados antes de que los
pesos de las capas ocultas sean actuglizado
10. -Se procede a actualizar los pesos en 1a capa de salida:
wyl ) =wy (1) 49 8 iy
11. -Actualizar los pesos en la capa oculta:
wylt +1) =w, () 49 8 ,x;

El orden de la actualizacion de los pesos en una capa individual no es importante.
Se debe de calcular e} término de error:
M
= 2
E, =1/2 35,1
ya que esta cantidad es la medida de que tan bien la red esta aprendiendo. Cuando el error es

aceptablemente pequefio para cada uno del par de vectores de entr j el ent i puede
detenerse.




V.2 Aplicacién del algoritmo Regla Delta G lizada para aprendizaje supervi

Se utilizé el procedimiento recomendado por Pao (1989) que es un programa optimizado de la Regla
Delta Generalizada. Este programa permite cambiar el valor de los siguientes parametros:

1.- Numero de Elementos de Proceso.

2.~ Numero de Capas Internas.

3.- Numero de Elementos de Proceso por Capa Interna.
4.- Namero de Elementos de Proceso en la Capa de Salida.

Un caracteristica importante de este programa es que ademas permite definir el valor de los pardmetros
propios de la Regla Delta Generalizada que son:

- Porcentaje de aprendizaje Eta ()

- Porcentaje de momentum Alfa (a).

- Valor de la maxima tolerancia del error total e individual.
- Numero méximo de iteraciones.

q 1 o

Compo se explico antes, el codigo se encuentra ) en | en un
Turbo C 2.0 de Borland. El algoritmo y notacion usados son los mlsmos empleados en el Capitulo it

El programa provee codigo para las siguientes tareas:

1.-Especificar la arquitectura de la red.

2.-Aprender pesos y umbrales con el uso de conjuntos de patrones de entrenamiento.

3.-Usar 1a red para obtener valores de salida para nuevos patrones, tanto para propositos de
clasificacién o para estimacion de valores de atributos asociados.

El programa permite al usuario especificar el nimero de unidades de entrada y salida, el nimero de capas
ocultas y nimero de unidades en cada capa oculta.

Después de que se construye la red, toma lugar el aprendizsje en la red con un conjunto dado de
ejemplos de entrenamiento.

Después del aprendizaje, toda la informacion relevante a la estructura de la red, incluyendo pesos y
umbrales son almacenados en archivos.
Las salidas pueden generarse para nuevos patrones leyendo el archivo y reconstruyendo la red.

El codigo fuente obtenido de la imp! ion del algoritmo se encuentra en la seccion de Anexos. Las
detallad

Rutinas empleadas para ¢l sistema de se an en el archivo "ventanash", otras
rutinas se encuentran en el archivo "util.c", ambos programas se expondran también en esa seccion.

El procedimiento experimental consistio en darle diferentes valores numéricos a la red, donde dada una
serie de valores, debe obtener otros valores mediante una funcion de transformacion no conocida por la red.
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La tarea consiste en aprender una transformacién y generar, dada una nueva serie de valores de
entrada, una serie de valores en basc a la funcion de transformacidn no conocida. Las tareas a aprender se
dividieron en 3 tipos: Contigiiidad, Simetria y Paridad.

El problema de contigilidad es cuando a [a red se le presenta una cadena de N digitos en la capa de
entrada y el sistema tiene que distinguir entre las das de do al nimero de grupos (Por ejemplo:
Bloques continuos) de +1's. Para este problema se resolvid el problema de "2 contra 3" usando todas las
posibles entradas que tengan grupos de 2 o 3 unos como nuestro patron de entrenamiento. Se utilizd para
esto una arquitectura N: N: 1. Donde N es el nimero de elementos de proceso en cada capa.

En el problema de simetria la salida debe ser +1 (o un valor alto), si el patrén de entrada es simétrico
alrededor de su centro y -1 (o un valor bajo) de otra forma. El numero minimo de unidades en las capas
ocultas para resolver este problema es 2 y el nitmero de capas ocultas debe ser N>2.

En el problema de paridad se requiere que la salida sea +1 (valor alto) para nimeros pares de bits y -1
{valor bajo) de otra forma. Este probl es mas dificil que los otros 2, ya que la
salida es sensible a un cambio en el estado, de cualqulcr unidad de entrada.

Para resolver este problema se usaron redes con una arquitectura N:2N:1 como las seleccionadas
por Tesauro y Janssen.

A su vez estas tareas numéricas se dividieron en 2:

Aquellas que en una cantidad X de ensayos (o iteraciones de 1a Regla Delta Generalizada) la red aprende
y otras donde no aprendio.

Después de realizar esto, los valores de los pesos sinapticos de la red seran analizados'

de los imi peri por la siguiente razén: Para un experimento pequefio, una
do un problema de paridad y ej do 2,000 iteraci se¢ obtienen

V",-No se incluyen los
red neuronal 3:3:1 con 8 patrones de cjemplos,
3,024,000 datos numéricos reales de 12 dfgitos de longitud.
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CAPITULO VI.
ANALISIS DE RESULTADOS.

Resumen

Los resultados se analizaran en base a la teoria matematica del algoritmo de Regla Delta Generalizada y
ademas se analizaran mediante una técnica fractal.

Se necesita la aplicacidn de una técnica fractal por la cantidad de datos a analizar, por el tipo de datos que
se obtienen, por comportamiento mismo de las redes neuronales y por el tipo de estudio que se realiza.

Del andlisis de los datos obtenidos por la aplicacion i iva del Algoritmo Regla Delta Generalizada,
podrén hacerse evaluaciones con respecto al grado y la forma de aprendizaje de las Redes Neuronales.

El anélisis en si debera de dar ptos de evaluacion para der como y cuando aprenden las Redes
Neuronales.

Estos conceptos seran posteriormente muy importantes para poder obtener conclusiones posteriores.




VL1 Aniilisis e ion de rest

Los resultados obtenidos del uso extensivo del programa Regla Delta Generalizada deben ahora de ser
analizados para poder obtener alguna informacion acerca de lo que ocuste dentro de la red neuronal y sobre la
forma en la que ésta manipula la informacion para lograr el aprendizaje.

Este anilisis estara enfocado a resolver alguna de Jas 3 hipotesis p! das con respecto al problema de
|a representacion de informacion.

Una vez analizados los datos, los resultados que arroje e! analisis deberan de ser interpretados para poder
concluir algo con respecto a alguna de las hipétesis de la representacion de la informacién.

Es esperable, partiendo de las hipo que, se p! alguna de las siguientes situaciones:

-Lared aprende debido a la codificacion de informacion en ciertas partes de la red.

q '

entre aig) de los el s de la red.

-Lared aprende debido 2 la codificacion

- La red aprende debido a la codificacion global dela red.



V1.2 Técnicas de andlisis de representacion. BER . s
Existen diversas técnicas para el andlisis de la representacion tales como:
-Andlisis de Correlaciones.
-Anilisis Fractal.
~Anilisis de Convergencia.
-Analisis Caético.
Se optd por los métodos de analisis fractal y andlisis de convergencia.
El anilisis fractal se adopté por las siguientes razones:
- Utiliza métodos con muy solidos fundamentos matematicos.

- Utiliza métodos de alto d peil p

El andlisis de convergencia se adopt6 por las siguientes razones:

- El algoritmo de la Regla Delta Generalizada se basa en la busqueda de un punto éptimo global de la
funcion de aprendizaje dada sobre un espacio de pesos, mediante una técnica de gradiente descendiente.

- No exxste un leorema que asegure la convergencia del algoritmo Regla Delta Generalizada: como en
pr de mini ion se puede encontrar un minimo local que no corresponda a la

soluclon, como se explico en el Capitulo HI.




V1.3 Andlisis Fractal.

Para el analisis de los datos se desarrollo un programa capaz de generar una grafica fractal tridimensional
de la funcion de aprendizaje, la cual se coloco sobre un espacio de pesos, funcionando sobre los pesos
obtenidos en el aprendizaje de red.

De esta forma se puede observar la forma que adopta Ia funcion de aprendizaje.

La forma en que se componrta la red se ajusta, de forma muy semejante a la forma en que se comporta
una gréfica fractal, en la mayoria de los casos y dentro de algunos limites.

Los valores obtenidos en la red medi una serie de funci se ajustan a una grafica fractal.

De esta forma se puede observar el comportamiento de la red para los diversos casos, con diversas
arquitecturas y se aprecia al mismo tiempo la relacion que guardan entre si los valores de las interconexiones
de lared.

También se podra apreciar lo que ocurre con la funcién de aprendizaje y las i cuando la red
aprende, y cuando la red no aprende.
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V1.4 Andlisis de convergencia.

El analisis de convergencia se realizd de la siguiente forma:

- En la técnica de gradiente descendiente de la funcion de apr fcut el gradi
descendiente de Ep, con respecto a los pesos w. Entonces ajustamos el valor de los pesos de tal forma
que el error total se reduzca, si colocamos fa funcion de aprendizaje como una superficie sobre un espacio
de pesos como se muestra en la Figura 38.

Figura 38
Funcién de Espacio-Peso en 3D

1!
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- Dada la grafica fractal de la funcion de aprendizaje se realiza sobre ella el seguimiento del gradiente
descendiente , con respecto a los pesos obtenidos, durante el proceso de aprendizaje, para averiguar de
que forma se llega a la convergencia, es decir, de que forma se abtiene el minimo global de la funcion de
aprendizaje y que relacion tienen los pesos obtenidos en el proceso de aprendizaje, de esta forma se
averiguard simultaneamente en que forma se obtiene la  convergencia y la relacién que guardan los pesos
en la red con el aprendizaje, para poder asi dar respuesta a alguna de las hipotesis planteadas.

De esta forma las 2 técnicas de analisis se interrelacionan y permiten una interpretacion mas eficiente y
segura de lo que ocurre dentro de Ja red.

El codigo de este anlisis se implementd, de la misma forma y para asegurar su compatibilidad con el
Algoritmo Regla Delta Generalizada en Borland Turbo C Version 2.0, Este codigo también se encuentra en
la seccion Anexos.

La presentacion grifica se realizd, por razones de portabilidad, Gnicamente para los 2 principales

sistemas graficos actuales CGA y VGA. Ademés de que los pardmetros de la grafica fractal y de visualizacion
son modificables para la mayor facilidad de interpretacion de los resultados.
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CONCLUSIONES

La idea central del desarrollo, implementacion y uso, de las redes neuronales es presentar a una red
neuronal un conjunto de patrones de entrenamiento, patron por patron, y definir una salida especifica para
cada uno de ellos; si la salida es equivacada se cambiara la representacion interna del patron mediante el ajuste
de los valores en sus interconexiones o pesos. Esto asegura que solo la repr ion correcta se al
y la representacion interna de un patrén especifico podra ser regenerada.

s P

El algoritmo de retrop! usa

T basicas con variables continuas y una funcion de respuesta
sigmoide de entrada y salida. Una funcion de error la cual mide la desviacion de la salida actual con respecto a
la salida deseada, es minimizada por el algoritmo.
El aprendizaje se logra ajustando los pesos, para encontrar una buena representacion mtemn ° sea el
estado tomado por la capa interna en resp 2 la entrada pr fa. A esto se le d 0
de la representacion interna.

{4

Las redes de retropropagacion tienden a desarrollar relaciones internas entre los nodos para organizar los
datos de entrenamicnto en clases de patrones. Esto sugiere ¢l tipo de comportamiento que presenta la red
para lograr el aprendizaje.

Esta idea de ) la rep! ion intema, medi ¢l ajuste de los pesos denota que el algoritmo
necesita una unidad que conozca cl estado de todas las neuronas y todos los pesos.

El aprendizaje de los pesos usando la Regla Delta Generalizada, ajusta el peso w y debe de conocer ¢
estado de la neurona fuente j y el estado deseado de la neurona objetivo y. El estado correcto de las capas
ocultas es desconocido. El realizar este ajuste depende del estado de la unidad que conoce el estado de todas
las neuronas y todos los pesos, esto a su vez indicara si es necesario seguir con el aprendizaje, si el error es
mayor que lo tolerado o si se puede terminar el aprendizaje, gracias a un error pequefio.

Esto puede denominarse como un “control global™ de la red neuronal. Esto nos da la idea de que todas
las unidades de en Ia capa interna estin de alguna forma asociadas con caracteristicas especificas del patron de
entrada como resultado del entrenamiento. De esta forma la red a una rep ion intera que la
capacita para generar la salida deseada cuando se le presenta una entrada. Asi redes de retropropagacion de
acuerdo a las caracteristicas que comparten con los patrones de entrada.Generalizando este concepto
obtendremos que la red para obtener un aprendizaje debe de presentar un compertamiento global.

El significado de esto es que, para lograr el aprendizaje todas las i de la red influyen de manera
similar, interactuanda entre si, y que la representacion interna se realiza en todas las conexiones de [a red.

Los resultados experimentales dieron este mismo resultado, de forma que cuando la red lograba un
aprendizaje, los pesos de las conexiones presentaban un valor similar y dentro de un rango reducido, de
forma muy diferente a lo que ocurria en los casos cuando la red no aprendia. La ﬁmcmn de aprendizaje para
estos casos presenta pocos minimos locales y permite al gradi descendi ¢l minimo global de
fa funcion.
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Cuando Ia red alcanza una solucién aceptable (aprende} no hay garantia de que se haya alcanzado el
minimo global. Sin embargo si Ia solucion es aceptable no importa si es un minimo local o el minimo global de
Ia funcion.

Nuestros ltados d an ademds que en la mayoria de los casos donde no se obtiene un
aprendlzaje o donde el aprendizaje se torna muy lento, Ia funcion tiene una gran cantidad de minimos locales
que le impiden al gi d di ilegar o acercarse al minimo global de la funcion. Para algunos, se

presento el caso extremo donde la funcion es totalmente descendiente y no tiene un punto minimo, lo que
confirma que no existe un teorema que asegure la convergencia del algoritmo.

Otro Itado obtenido de este analisis (y d ado por hos i igadores) es el de que la
arquitectura de la red ejerce una gran influencia en la forma en que Ia red aprende, en si se presenta a la red el
mismo problema, con diferentes arqui el alg casos lo 1 lve y en otros no. Esto nos indica que

el uso de nodos excesivos (superfluos) para ia red, pucde crear conflicto en el comportamiento global de la
red.

Esto refuerza el resultado obtenido acerca del comportamiento global de la red.




Notas Finales.

El papet actual de las redes neuronales, es apar ser padero de los si tradicionales y
no sy i Las neur putadoras han side principal disefiadas como cop! dores trabajando
en corj con otras st Estas operan llamando subrutinas o procedimientos cuando se encuentra
una apbcacmn de red neuronal.

P

Las redes neuronales deben ser usadas sol. para fver probl para los cuales, {as alternativas
tradicionales no existen o son insatisfactorias de cualquier forma. Si existe una alternativa perfectamente
satisfactoria olvidese de las redes neuronales.

Antes de intentar resolver un problema mediante redes neuronales, se debe analizar el problema, para
averiguar si se tiene una alternativa de solucion para resolver ef problema. Se debe investigar:

1.-Si existe un algoritmo para resolver el problema, si el algoritmo (de existir este) es efectivo,
2.-Si se pueden especificar reglas if-then para resolver el problema y si existe un experto capaz de
ayudar a definir esta reglas.

Si la respuesta a alguna de estas cuestiones es afirmativa se tiene un problema de programacion o un
problema de sistema experto.

Al resolver un problema mediante redes neurounales se debe de analizar tipo de problema que se trate para
seleccionar de esta forma el modeio de red 1 que resueiva mejor el probl La mayor parte de los
que se inician en redes neuronales, eligen por lo regular el algoritmo de retropropagacion que aunque es muy
util y facil de implementar para muchos casos, pero este algoritmo no funciona corr para '
algunos problemas.

Un analisis correcto del tipo de pmblema a resolver y los valores que este puede tomar facilitaran su
diante la el correcta del mejor modelo para su solucion.

91



ANEXOS

Caédigo f ido al impl: el al

Regla Delta Generalizada.

]

I
/* Regla Delta Generalizada
/* Implementacion Realizada en Turbo C version 2.0

/* Autor:
/*  Aguilar Castillejos Raul Antonio
I‘

/
*/
L7E

*

*/
*/

/

#include <dos.h>
#include "string.h”
#include "process.h"
#include "stdio.h”
#include "math.h”
#include "ctype.h”
#include "conio.h"
#include "time.h"

/* Definicion para funcionar en VAX */

#ifndef VAX
#include "alloc.h"
#endif

/* Definicion de constantes */

#define NMXUNIT 25
#define NMXHLR 5
#define NMXOATTR 2§
#define NMXINP 45

!

/* Namero maximo de unidades en una capa */
/* Niimero méximo de capas ocultas *

/* Numero maximo de salidas mostradas  */
/* Numero maximo de pruebas de entrada  */

#idefine NMXIATTR 25 /* Namero de entradas das */
#define SEXIT 3 /* Salida con buen ,éxito 4/
#define RESTRT 2 /* Reinicio */

#define FEXIT 1 /* Salida en caso de falla *

#define CONTNE 0 /* Continua el calculo *



/* Declaracion de variables */

float eta: /* Porcentaje de Aprendizaje i

float alpha; /* Porcentaje de momentum *

float err_curr; /* Error del sistema norrmalizado ~ */
float maxe; /* Error maximo permitido del sistema */
float maxep; /* Error maximo permitido del diseiio  */
float sigma| NMXHLR];

float *wtptr[NMXHLR+1],

float *outptr{NMXHLR+2];

float *errptr[NMXHLR+2];

float *delw{NMXHLR+1]; o
float targetNMXINP] [NMXOATTRY), o
float input[ NMXINP] [NMXIATTR],ep[NMXINP];

float outpt{NMXINP] [NMXOATTR];

int  aunit{NMXHLR+2],nhlayer,ninput,ninattr,noutattr,
int result,cat,ent_num;

int nsnew,nsold;

int fplotl0;

char task_name[20],buf[20]);

FILE *fp1,*fp2,*3,*p4, *fopen();

/* Sistema de ventanas */
#define NUMV 6

#include "b:ventanas.h" e
#include "b:util.c" e

/* Impl acion de Funci *

/* Generacion de Numeros Aleatorios */

fong randseed = 56873 1L;
int random(}

{
dseed = 15625L * randseed + 22221L ;

return(( randseed >> 16 ) & 0x7FFF) ; Lol
} : SR
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/* Localidaes dinamicas p dio de la red */

init() B PR
{ Yo
int lenl,len2,i;

float *pl.*p2,*p3.*p4;

lenl =len2=0:

nunit[nhlayer+2] =0 ;

for (i=0 ; i < (nhlayer +2 ), i++)

{
lent +=( nunit[1]+1 ) * nunitfi+!];
len2 += nunitfi] + 1 ;

}

pl = (float *) calloc(lenl+1,sizeof{float));  /* Pesos */
p2 = (float *) calloc(len2+1,sizeofifloat)) ;  /* Salida */
p3 = (float *) calloc(len2+1,sizeofifloat));  /* Errores */
p4 = (float *) calloc(lenl+1 sizeofifloat)); /*DELW®*

/* Inicializacion de apuntadores */

wiptr{0] = pl;
outptr[0] =p2;
errptr[0] =p3;
delw[0] =p4;
/* Inicializacion de mas dores */

for (i=1 ;i < (nhlayer +1) ; i++)
{ .
wiptr{i] = wtptr[i-1] + nunit[i] * (nunit[i-1]+1) ;
delw{i] =delw{i-1] + nunit{i] * (nunit[i-1]+1) :

}

for (i=] ;i <(nhlayer +2);i++)

{
outptr{i] = outptr[i-1] + nunitfi-1} + 1 ;
errptr[i) = errptefi-1] + nunitfi-1]+ | ;
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/* Inicializacion de umbrales de salida */

for (i=0 ;i <( nhlayer + 1 ) ;i++)
{  *(outptr[i] + nunitfi)=1.0; }
}

/* Inicializacion de los pesos. Rango rand[-0.5,0.5] */

initwt()
{
intij;
for (j=0 ; j < nhlayer + | ; j++)
for {i=0 ;i < (nunit[j]+1) * nunit[j+1] ; i++)

*(wiptr(j]+i) = random()/pow(2.0,15.0)-0.5; Lo
*(delwlj] +i)=0.0; RN
’ -

i
/* Especificacion de la arquitectura de la red */

set_up() . i

inti;

clrser();

cprintf{"  Parametros de aprendizaje\n\r"),
gotoxy(4,3);

strepy(buf,"0.9"), . : it
cprintf{"Porcentaje de Momento ETA  ( Default =0.9 ). "), ;
lee(69,11,5,buf,2); . BRI
eta = atof{buf); R N
gotoxy(4,5);

strepy(buf;"0.7");

cprintf{"Porcentaje de Aprendizaje ALPHA ( Default =0.7 ): "),
lee(69,13,5,buf,2);

alpha = atof{buf);

gotoxy(4,7);

strepy(buf,"0.01  *),

cprintf{"Error M ximo Total  ( Default =0.01): " );
lee(62,15,10,buf,2);

maxe = atof{buf);

gotoxy(4,9);

strepy(buf,"0.001 "),
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cprintf{"Error M ximo Individual ( Default = 0.001): " );
lee(62,17,10,buf,2);
maxep = atof{buf); e
gotoxy(4,11); T
strepy(buf," 1000 "),
cprintf{"Nus m ximo de iteraci ( Default=1000): " ),
lee(69,19,5,buf,2); L e
cnt_num = atoi(buf);
clrser();
cprintf"  Arquitectura de la red”); . ey
gotoxy(d,3); Lo
strepy(buf,” "), ’
cprintf{"Namero de capas ocultas : *);
lee(48,11,3,buf,2); B TSt
nhlayer = atoi(buf); ' T,
for (i=0 ; i<nhlayer ; i++) I ’
{ strepy(buf™ "),
gotoxy(9,5+i),
cprintf{"Nimero de Unidades para la capa oculta %d :"i+1 ) ;
lee(66,13+i,3,buf,2);
nunit[i+1] = atoi(buf),

}

feloseall(); ’ .
gotoxy(4,7+);

strepy(buf,"1");

cprintR"Crear archivo de Error [Tipo (1) o de tipo (0)1:");
lee(68,15+i,2,buf2);

fplot10 = atoi(buf);

clrser(),

cprintf{"Peso — Valor Umbral - Valor lter; Ep. Em"),
for(i=1;i<3*4+1;i++)

{
gotoxy(3,1+);
printf{"%d ".i),

}
for(i=1:i<3+2;i++)

gotoxy(21,1+i);
printf{"%d ".i); AN

H
nunit[nhlayer+1] = noutattr ;
nunit{0] =ninattr;

96




/* Lectura de archivo para arquitectura suffix_v.dat */

dread (taskname)

char *taskname;

{
int ic;
char var_file_name[20].
slrcpy{var_ﬁle_name,taskname)‘.
strcat(var_file_name,"_v.dat"); S
if((fp! = fopen{var_file_name,"r")) 1= NULL) .
{fscanfifpl." %ed%d%ed%Vef%d%ed * &mnpul&noutaltr,&mnattr &eta

&alpha,&nhlayer,&cnt_num), '

for (i=0 ;i < nhlayer+2 ; i++)
fscanflfpl,"%d" &nunit(i]);

)

if (( ¢ = fclose(fpl)) 1=0)
feloseall();

return(c);

}
/* lectura de archivo de pesos suffix_w.dat */

wtread(taskname)

char *taskname;

{ . .
int ijcs I I LRS!
char wt_file_name[20],
strepy(wt_file_name,taskname),
streat(wt_file_name,”_w.dat"); ,
If(( fp2 = fopen(wt_file_name,"r")) 1= NULL) = -+ 7 »c oot
{ for(i=0; 1<nhlayer+] ) -

for (j=0 ] < (munit i + 1) * nuniti+1];j+4) e

fscanflfp2,"%ef", (wiptr{i}+j));
}

| }

if(( ¢ = felose(fp2)) I= 0)

fcloseall(); .
return(c); TR
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/* Crea archivo de arquitectura y valores de aprendizaje suffix_v.dat */

dwrite{name)
char *name;
{
int ijc;
char file_name[20];
strepy(file_name,name);
strcat(file_name,"_v.dat");
if {{fp1 = fopen(file_name,"w+"}) == NULL)
cprintfl"\n No puede abrirse el archivo de datos." );
else{
fprintfifp1,"” Y%ou %u Y%u %f %f Y%ou %u\n",ninput,noutattr,
ninattr,eta.alpha,
nhlayer,cnt_num);
for (i=0 ; i <nhlayer+2 ; i++)

{
fprintfifp1,*%d " nunit{i]):
| .

fprintfifp1,"\n%d %f", cnt,err_curr),
fprintfifp1,"a");
for (i=0 ;i < ninput ; i++)
{
for { j=0; j<noutattr ; j++)
fprintf(fpl,"%f  “.outptfi)(il);
fprintfifpl,"\n");

}

}
if (( c = felose(fpl)) 1=0)
cprintf{"\n No puede cerrarse el archivo”);
return(c);

}

/* Crea archivo de pesos,entradas aprendidas suffix_w.dat */

wtwrite(taskname)
char *taskname;
t
int ij,c,k;
char wt_file[20];
strepy(wt_file,taskname),
strcat(wt_file,"_w.dat");
if (( fp2 = fopen(wt_file,"w")) == NULL)
cprintf{"\n No se puede abrir el archivo de datos." );
else
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{ e e i
k=0; : .
for (i=0; |<nhlayer+l i++)

for (j=0; j<(numl[1]+l)‘nunlt[|+|] jH-)

{
. |f(k=8)
{

k=0,
fprintRfp2,"\n");

fprintf{fp2,"%f ", *(wtpte[i] +§ )) ;
k4,
|
}
if ((c = felose(fp2)) 1=0 )
cprintf{™n No puede cerrarse el archivo %d *c);
fcloseall();
H

/* Impresion de archivos */
dfprint(taskname)
char *taskname;
{
int ij.ck;
char var_file_name[20);
char wt_file_name{20];
fcloseall();
strepy(var_file_name,taskname);
strcat(var_file_name,"_v.dat");
if {( fp! = fopen(var_file_name,"r")) == NULL)
cprintf{"\n No puede abrirse el archivo de datos." );
else{
fprintf (stdprn, "\n\r Valores de aprendizaje\n\r");
fprintf (stdprn, " Ejemplos Salidas Entradas Eta Alpha Capas Ocuitas Iteraciones\n\n\r"),
fprintf (stdpm, " %u  %u %u  %f%f %u Yeulnir ",
ninput,noutattr,
ninattr,eta,alpha,
nhlayer,cnt_num);

fprintf{stdpm,"\n\r Arquitecturanir *);
for (i=0 ; i < nhlayert+2 ; i++)

{
fprintf{stdpm,"%d ", nunitfi});

}
fprintf{stdprn,"\n\r");

]



fprintf{stdprn,"\n\rlteraci Al d Error Obtenido\n\r"),
fprintf{stdprn,"\n  %d %f\n\r", cat,err_curr);
fprintf{stdprn,"\n\r");
fprintf{stdpm,"Resultados Obtenidos\n\r");
for (i=0:i <ninput ; i++)
{
for ( j=0 ; j<noutattr ; j++)
fprintfistdpm,"%f  ",outpt{ili]);
fprintf{stdpmn, "\n\s");

}

}
if (( ¢ = felose{fpl)) 1=0)
cprintf{"\n No puede cerrarse el archivo™);
strepy(wt_file_name,taskname);
strcat(wt_file_name,"_w.dat"),
if (( fp2 = fopen(wt_file_name,"r")) = NULL)
cprintf{"\n No puede abrirse el archivo de datos." ),
else{
fprintRstdprn,"\n\r");
fprintf{stdpm,”Pesos Entradas Aprendidas\ny");
k=0;
for (i=0 ; i<nhlayer+1 ; i++)
for (=0 ; j < (nunit[i] + 1) * nunitfi+1] ; j++)

if(k=8)
{
k=0;
fprintfistdprn,"\n\r"),

}
fprintflstdpm,"%f ", *(wipte{i] +j )) |
kt+;

}
fprintf{stdprm,"\n\r"),

}
if ((c = fclose(fp2)) t=0 )
cprintf{™\n No puede cerrarse el archivo %d ",c);
fcloseall();
activa_v(2);
return(c);
)
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/* Calcula la base de la red para la entrada del ejemplo i */
void forward(i)

it m,n,p.offset ;
float net;

/* Nivel de enirada para el calculo de salida */

for { m=0 . m < ninattr : m++)
*(outptr[0}+m) = input[i]{m];

/* Capa oculta y de salida para calcular la salida */
for ( m=1 ; m < nhlayer+2 ; m++)

for ( n=0 ;n <nunit{m} ; n++)
{
net=0.0;
for ( p=0; p<nunit[m-1]+1 ; p++)

offset = ( nunit[m-1]+1)*n+p;
net += *(wiptr{m-1}+offset)*(*(outptrim-1]+p)); :

)

fprintf{fp4,"%f\n",net);

*(outptr[m]+n) =1/ (1+exp(-net));
)

}
for ( n=0; n<nunit[nhlayer+1];n++)
outpt[i][n] = *(outptr[nhlayer+1]+n);

/* Checar condici de fin de aprendizaje */
int introspective (nfrom,nto)
int nfrom;
int nto;
{
int i,flag;

/* maxima iteracion? */

if (cnt > cnt_num) return (FEXIT);

1or




/* Error suficientemente pequeno para cada ejemplo? */

nsnew =0,
flag = 1;

for {i=nfrom;(i<nto)&& (flag==1);i++)
t

if ( epli] <= maxep ) nsnew++;
else flag=0;

]

if ( flag == 1) return (SEXIT),

/* Error suficientemente pequeno para el sistema total? */

if' ( err_curr <= maxe ) return (SEXIT),
return(CONTNE) ;
}

/* Se tratan las entradas como pesos de enlace de nodos virtuales */
1* Salidas valores unitarios */

int rumelhart(from_snum,to_snum)
int from_snum;
int to_snum,

{ . ;
int i,j,k,m,n,p,offset,index; R
float out; '
char *err_file = "criter.dat";
char *pm_file = "values.dat";
nsold =0;
cnt =0; o
result = CONTNE; LT
feloseall(); ' ’
if ((fp4=fopen(prn_file,"w+")) == NULL)

cprintf{"No puedo abrir el archivo de error");
if (fplot10)
if ((fp3=fopen(err_file,"w+")) == NULL)
cprintf("No puedo abrir el archivo de error");
do
t

err_curr=0.0,
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/* Para cada ejemplo */
for ( i=from_snum; i <to_snum ; i++)
/’ Calculo de abajo hacia arriba */
forward(i);
/* Propagacion del error hacia abajo. Nivel de salida del ervor */
for (m=0 ; m<nunit{nhlayer+1] ; m++)
out = *{outptr{nhlayer+1] +m);
*(errptr[nhlayer+1]+m) = (target [i)im] -out) * (1-out) * out;
l
/* Errores de la capa ocuita y de entrada */
f"or( m=nhlayer+| ; m>=] ; m--)

for ( =0 ; n < nunit{m-1]+1 ; n++)

*(errptr[m-1]+n)=0.0;
for { p=0 ; p<nunit{m] ; p++)

offset = ( nunit{m-1]1+1)*p +n; .
*(delw[m-1]+offset) = eta * ( *(emptr[m]+p))
*( *(outptr[m-1}+n))
+ alpha * (*(delw[m-1]+offset));
*(errptr[m-1]+n) += *(errptr[m}+p) * (*(wiptr[m-1}Hoffset));

}
*(errptr[m-1]+n) = *(errptr[m-1]+n) * ( 1- *(outptr{m-1}+n))
* (*(outptr{m-1}+n)) ;
}

}

/* Cambio de pesos */
for (m=1; m < nhlayer + 2 ; m++)
{

for (n=0; n < nunit(m) ; n++)

for (p=0;p <nunit[m-1]+1; p++)
[

103



offset = ( nunitfm-1]+1 ) *n+p; - - .«
*(wtptr[m-1]+offset) += *(delw[m- 1]+oﬂ‘se|).
if{m==1)

if(p=3)
{

gotoxy(24,2+n),
printf{“%f", *(wtptr[m-1]+offset));
H

else

{
gotoxy(7,2+(3*n)tp);
printf{"%f", *(wiptr[m-1]+offset));
}

}
f(m==2)

if(p=3)
{

gotoxy(24,2+p);
printf{"%f", *(wtptr[m-1]+offset));
}

else
{

gotoxy(7,11+offset);
printR "%, *(wiptr[m-1]+offset));
}
}
}
}
}
eplil = 0.0;
for (m=0; m < nunit[nhlayer+1} ; m++)

epli} += fabs((target[i][m] - *(outptr[nhlayer+1]+m))),
gotoxy(41,2+i);
printf("%(", epli]);

err_curr += ep[i] * epli];

}




/* Normalizacion del error del sistema */

err_curr = 0.5 * err_curr / ninput ;
potoxy(53.1);
printf{"%f" err_curr);
/* Grabar errores para dibujar el error del sistema */

if (fplot10==1)
fprintf{fp3,"%1d, %2.90n" cnt.err_curr);
cnt++;

gotoxy(39,1),
printf{"%d".cnt);

1* Checa dicion de fin de aprendizaje */

result = introspective(from_snum,to_snum);

}
while (result==CONTNE),

/* Actualizar salidas con pesos cambiados */

fcloseall();
tecla();
clrser();
for ( i=from_snum ; i <to_snum ; i++}
forward(i),
for (=0 ; i <nhlayert] ; i++)
{
index = 0;
for (j=0:j < nunit[i+1] ; j++)

cprintf{"\n\r Peso entre unidad %d de capa %d" j,i+1);

cprintf{" y unidades de capa %d\n\r",i);
for (k=0;k<nunit[i];k++)

cprintf{*  %f",*(wtptr[i] + index++)),

cprintf{™\n\r La unidad de entrada %d de la capa %d es %f"

Joit 1 *(wiptr{i] + index++));

}
}
tecla();
clrser();
cprintf("  Salidas de la Red\n\r");
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for (i=0 ; i<ninput ; i++)
for (j=0 ; j<noutattr; j++)

{
cprintf("Prueba %d Salida %d = %f objetivo %ed = %fink", L
i outptfilll targetlIi)): T

gotoxy(10,18);
cprintf{" Se ejecutaron %d iteraciones.\n\r" cnt);
gotoxy(10,20),
cprintf{"El error del sistema normalizado es de %f\n\r" err_curr), .
retumn(result); v

}
/* Sesion interaciva con el usuario */
user_session()
‘inl i,k,showdata;
char fnam[20] ,dtype[20];

cprintf{" Inicio de Sesion de Aprendizaje\nir ),

/* Lee tarea task_name.dat */

gotoxy(4,3);

strepy(task_name,"");

cprintf{" Nombre de la tarea: "); [
lee(40,11,4,task_name,3); i
gotoxy(4,5); :
cprintf{" Numero de unidades de entrada: ")
lee(50,13,3,buf 2),

ninattr=atoi(buf);

gotoxy(4,7);

strepy(buf” ")

cprintf{" Numero de unidades de salida: ");
lee(50,15,3,buf,2);

noutattr=atoi(buf);

gotoxy(4,9);

stropy(bug” ");

cprintf" Numero de ejemplos de entrada: *);
lee(50,17,3,buf,2);

ninput=atoi(buf);

strepy(fitam,task_name),

streat(fnam,".dat"); o
gotoxy(4,11); T
cprint" El archivo es %s", fham),
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if (( fp) = fopen(fnam,"r"))==NULL) o .
cprintfi"\n\rNo existe el archivo %s.",fnam); JT PR .-
else : e
{ gotoxy(4,13);
strepy(dtype,”Si®);
cprintfi” Desea ver los datos [ Si/No J: ");
lee(54,21,3,dtype, 1);
showdata = ((dtype[0] =="s) || (dtype]0]} =="S")); .
iflshowdata){ .
clrser(); . .
cprintf{* Entrada Caracteristicas Salida");
H
for (i=0; i<ninput;i++){
for (j=0; j<ninattrj++){
fscanflfp1,"%f" &input(i](j]);
gotoxy(5,2+),
iftshowdata) printf{"%d",i);
gotoxy(10+(j*10),2+i);
iftshowdata)printf{"%f ".input[i}{jl);

for (j=0; j<noutattr;j++){
fscanf{fp1,"%f" &target[i](i]);
if (showdata)
{ .
gotoxy(45,2+i); . o
printf("%f" target[il{il); . c TN
}

}
}
if (k=fclose(fpl)) = 0) C o
cprintf{"\n\rNo puedo cerrar el archivo” k); e i

j
feloseall(), :
if{showdata)tecla(); S Y T
return k; Vi

! .

/* Funcion principal de aprendizaje*/
learning()
{

int result;

result=user_session(); R
clrser(); T
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if{resuit!=-1)
{ clrser():
set_up{():
init().
do
{ initwi():
result = rumelhart(0.ninput);
1
while (result == RESTRT).
if ( result =— FEXIT)
{
cprintfl"Se alcanzo el imo de i iones.\n\r").
cprintl{"Pero fallo al disminuir ¢l crror del sistema. "),
feloseall():
tecla().

}

il (scsull SEXFIT) tecla().

fclose(fpt),

feloseall().

dwrite(task_namc),

wtwrite{task name),

pon(18,4,30,4 GREEN. YELLOW " Aprendizaje™y,

activa v(2);

l

clse

{ pon(18,4,30, 4. GREEN, YELLOW “Aprendizaje™).
activa_v(2).

i
feloseall( ),
}

1* Funcion generadora de salidas. */
output_generation()
{
int i,m,nsample,result;
char ans| 10];
char dfite|20);
/* Leer archivo de datos si no existe */
cprintfli®  Generacion de Salidas™ );
potoxy(4,3);

cprintf{"La tarea actual es: %s\n\r" task_name);
gotoxy(4,5);
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strepy(ans,”No ");

cprintf{" Trabajar en una Tarea diferente [Si/No]: "),
lee{62,13,2,ans,1);

strepy(buf,” "

if ({ans[0) =="'s’} || (ans[0} ='§'))

{
gotoxy(4,7),
result=0;
cprintf{"Teclea el nombre de la tarea: " );
lee(60,15,6,buf,3);
strcat(buf," dat"y,
result=dread(buf);
if{result==-1)
{ gotoxy(6,9),
cprintf{*No puede abrirse el archivo"); }

}
else
{
init(),
wiread(buf);
/* Creacion de los datos de entrada */ . R
gotoxy(4,9);
strepy(dfile,” "),
cprintf{*Nombre de! archivo de proceso:"); B T
lee(52,17,6,dfile,3); ’
strcat(dfile,".dat");
gotoxy(4,11);

cprintf{"Archivo de proceso: %s" dfile);
if (fp1=fopen{dfile,"r")) == NULL} .
{ gotoxy(4,12), e Ty

cprintf{"No puede abrirse el archivo.”); } ' )
else{
gotoxy(4,11);
strepy(buf,” "),
cprintf{"Numero de ejemplos para proceso: "),

lee(52,19,3 buf,2).
nsample=atoi(buf);
tecta(); e
clrser();
cprintf®  Salidas de la Red");
for (i=0 ; i<nsample ; i++)

for (m=0 ; m<ninattr ; m++} L
fscanf{fp1," % &input[i)[m]),
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/* Calculo de generacion de salidas */
for (i=0 ; i<nsamble 5 i) S
forward(i),
for (m=0 ; m<noutattr; m++)
cprintf{"\n\rPrueba %d Salida %d = %f v",i,m,‘(ouiplr[nhlayerH]+m));
} , V ‘
cprintfl"\n\rLas salidas se han generado.");
,’
if ((i=fclose(fp1)) 1= 0)

| gotoxy(4,13).
cprintfl "No puede cerrarse el archivo”); }

fcloseall();

tecla();
pon(34,4,46,4, BLUE,LIGHTGRAY,"Resultados”);

activa_v(2);

H

” Programa principal *

main()
{ char key="; S

safudo(); Coe
portada(); e
whiletkey!=0x2d){ !
key=getch(),
switch(key)(
case Oxle: { pon(18,4,30,4, GREEN,YELLOW+BLINK, "Aprendluje"),
activa_v(2); R
leaming(),
mAltA Y
break;}
case 0x13: { pon(34,4,46,4 BLUE,LIGHTGRAY+BLINK,"Resultados");
activa_v(2),
output_generation();
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/* AltR*/

break;} :
case 0x17: { pon(48,4,60,4 WHITE BLACK+BLINK "lmpresmnes”),

activa_v(2), .

cprintf{ "\n\nimprimiendo resultados:"), Lo
dfprint(task_name}); St
tecla();

/% AltlY
pon(48,4,60,4 WHITE, BLACK "Impresiones®):
break;} : SR

case 0x22: { pon(64.4,76 A MAGENTA WHITE tBLINK, "(xraﬁcaﬁ ).
activa_v(2);
window(1,1,.80,25); RO S
system("grafica”);
cierra v(2),
cierra_ v(0), B T T
window( 1,1 .80.25), R
texthackground( WIIITE); B
clrser();
portada();
teelal).
* AlLGe/
pon(64.4.76 A MAGENTA WHITE "Graficas™).
activa v(2):
break:)
default: : }}
cprntf{*\n\r Regreso cf control a DOS. \n”);
delay(500).
cierra_v(2);
delay(1250),
cierra_v(1).
dclay(1250),
cicrra_v(0),
delay(1250):
window(1,1.80.25)
textbackground(BL.ACK). . P AR
textcolor{ WHITE). S
clrscr(). e
feloseall().

Fin de Archivo

40}



Cédigo fuente obtenido al implementar el Anélisis Fractal 3-D.

i
/* Analisis fractal *
/* Autor: Raul Antonio Aguilar Castillejos

/

#include <graphics.h>
#include <bios.h>
#include "math.h"
#include "stdio.h"

#define NOMBRE ™values.dat”
#define MAX 33

#define MAXLEVEL §

#define MAX_NUM 8584

#define PI 3.1415926535897932385
#define TRUE 0

#define FALSE -1

/* Variables de estudio */

float H,LETA ALFA eta;

float xfMAX][MAX];

float numeros[MAX_NUM];

/% Variables para el graficador */

int graphdriver,graphmode; /* Variables del si Grafico ¥/
int L,DIST; /* Valores de visualizacign */
int xx,yx,zx; /* Coordenadas del ¢je X */

int xy,yy.zy, /* Coordenadas del eje Y ¥/

int xz,yz,2z; /* Coordenadas del eje Z */

int xs,ys; /* Coordenadas para impresign */

int CX,CY; /* Coordenadas iniciales del centro */
int scrdist; /* Distancia del visor a la pantalla */
intx_x,y_x; /* Extremo del eje X */

intx_yy_y; /% Extremo del eje Y */

intx_zy_z /* Extremo del eje Z %/

int addition; /* Para algonitmo completo */

int num; /* Contador vector de n€meros */

float theta,phi,rho; /* Coordenadas esf,ricas */
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/* Variables globales para calculo */

float sintheta,costheta;

float sinphi,cosphi;

float va,vb,ve,vf,vg,vi,vj,vk,vl; /* Variables globales para ¢ Iculo */-
float cual; /* Indicador de Tecla */

FILE *arch,*fopen(); /* Apuntador a archivo */

/* Inclusion de rutinas de graficos */
#include "graf h" o

float learn()

{ float res;
res = 1/(1+exp{-numeros[num]));
num++;
return (res), A P

}

float f3 (float eta,float x0,float x1,float x2) .
{ S

float res;

res = (xO+x1+x2)/3+eta*learn(); IR
return{res); Tl W IEEEERTRN

}

float f4 (float eta,float x0,float x1,float x2,float x3)
{ O P

float res;

ves = (x0+x1+x2+x3)/4+eta*learn();
return(res);

, .
void MidPointFM2D() . L SR
{ .

int N,D.d,stage,X.y:

num = 0;
N = (int)pow({(float)2.0,(floatMAXLEVELY),
eta=ETA;
x[0]{0)=eta*leam();
x[0][N]=eta*learn();
x[N][0]=eta*leam();
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x{N][N]=eta*learn(),
D=N;
d=N/2;

for (stage=|;stage<=MAXLEVEL;stage++)

eta=eta*pow(0.5,0.5*H);
for (X=d;X<=N-d;X=X+D)
for (y=d;y<=N-d;y=y+D)
3l e Xy )Xy LKAy Xl
if (addition = TRUE)
for (X=0;X<=N;X=X+D)
for (y=0,y<=N;y=y+D)
X[X]y]=x[XHy]+eta*leam();

eta~eta*pow(0.5,0.5*H),
for (X=d;X<=N-d;X=X+D)

{
x[X]{0]=B3(eta,x[ X+d][0],x{ X-d][0].x[X]{d]);
x[X][N]=f3(eta,x[ X+d][N].x[X-d][N],x[X][N-d]);
X[OJ[X]=£3(eta,x[0])[X+d],x[0][X-d] x{d][X]),
x[N][X]=f3(eta,x[NJ[X+d].x[N][X-d].x[N-d][X});

}

for (X=d;X<=N-d;X=X+D)
for (y=D,y<=N-d;y+=D) ciro
x[X](y)=fd(etax[X][y+d}x[X][y-d], X[X+d][y],X[x-d][yl). a
for (X=D;X<=N-d,X=X+D)
for (y=d,y<=N-d,y=y+D)
x[X]lyl=fd(etax[X][y+d].x[X][y-dL.x[ X+d][y], x{x-d][yl).

if (addition = TRUE)

{
for (X=0,X<=N;X=X+D)
for (y=0;y<=Nyy=y+D}
x[X][y]=x[X][y]+eta*learn();
for (X=d;X<=N-d;X=X+D)
for (y=d;y<=N-d;y=y+D)
X[ X)y]=x[X]fyl+eta*leamn();

}
D=D/2;
d=d/2;
)
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/* Se calculan los puntos de la grafica segun los par metros */
calcula ()

lor{ WHITE), y(2,190,"Prep do nuevos datos ...");
MidPointFM2D();
setcolor{ BLACK);outtextxy(2.190,"Preparando nuevos datos ...");
setcolor{ WHITE);outtextxy(2,190,"Cambiando las escalas ...");
scale();
lor{BLACK): y(2,190,"Cambiando las escalas ...");
!

suma (int alfa)
tint i;
for (i=0;i<8584;i++)

numeros[i}=numeros{i]+alfa;

flechas_u_d (float *cual)
{int tecla=0;

while (tecla!=20224)
{
pon_ti{ WHITE),
tecla = bioskey(0);
pon_tit(BLACK);
switch(tecla)

case 18432 : /* Flecha hacia arriba */
*cual = *cual +0.01;
break;

case 20480 : /* Flecha hacia abajo */
*cual = *cual - 0.01;
break;

} ca
pon_tit(WHITE); Lt
} Lo
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/* Giros en el espacio y zooms */
custom_angles ()

int tecla=0;
setcolo(WHITE); outtextxy(2,190,"Giros y acercamientos");
while (tecla!=20224)
{
init_transf{);
ejes( );bases(CYAN);pon_tit{ WHITE);
tecla = bioskey(0);
b_ejes();bases(BLACK);pon_tit(BLACK),
switch(tecla)
{
case 18432 : /* Flecha hacia arriba */ . . »
phi = phi + PL/180; N
break;
case 20480 : /* Flecha hacia abajo */
phi = phi - PI/180;
break;
case 19712 : /* Flecha haciz Ja derecha */
theta = theta + PI/180;
break;
case 19200 : /* Flecha hacia la izquierda */
theta = theta - PI/180;
break;
case 18688 : /* Page up */
scrdist = scrdist + 10;
break;
case 20736 : /* Page Dwn */
scrdist = scrdist - 10;
break;
case 11875 : /* Mover el centro "c"*/
while (tecla = 20224)

{

init_transf'();

ejes();bases (CYAN),pon_tit(WHITE);
tecla = bioskey{0);

b_ejes ();bases (BLACK);pon_tit (BLACK),
switch (tecla)

{
case 18432 :if (CY > 10) . L If(CY>0)
CY=CY-10; ;

break; - e
case 20480 : if (CY < 470) - f(CY>0)
CY=CY +10; -
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break;

case 19712 :if (CX < 630) ’ if(CyY>0) >+

CX=CX+10;
) break; . : el
case 19200 :if(CX > 10) - " U RCY>0)
CX=CX-10; R
break;
}
}
tecla= 0,
break;

)
ejes();bases(CY AN);pon_tit( WHITEY),

setcolor{BLACK); outtextxy(2,190,"Giros y acercamientas");
}

param () .
/* Opciones para cambios en los parametros de la funcign fractal h, alfa, eta. %/
{
int tecla,alfa;
tecla=0;
ejes().bases(CYAN);pon_ti(WHITE);
setcolor(WHITE); outtextxy(2,190,"Cambios a parametros de la funcion”);
tecla = bioskey(0);
switch(tecla)

{
case 8051 :/* (s) ETA %/
do
flechas_u_d(&ETA),
while ({(ETA > 0.00));
break;
case 12909 : /* (m) ALFA */
alfa = ALFA;
flechas_u_d(&ALFA);
suma (ALFA-alfa);

break:
case 9064 : /* (W) H %/
do

flechas_u_d(&H),
while (I(H > 0.00));
break;
case 8550 : /* (f) Addittion */
while (tecla 1= 20224)
{
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pon_tit(BLACK);
if (addition == TRUE)
addition = FALSE;
else
addition = TRUE;
pon_tit(WHITE),
tecla = bioskey(0),
}
tecla=0;
break;

lor(BLACK); (2,190,"Cambios a parametros de la funcion");
} T

despliega ()
t
int tecla=0;

cleardevice();
init_transf{);
ejes();bases(CYAN),pon_tit(WHITE),
curva(LIGHTMAGENTA),
while (tecla 1= 20224)

tecla = bioskey(0):
}

grapher ()
{

int tecla=0;

inicializa();
while (tecla |= 283) /* Salida con ESC */
{

init_transf'();
ejes();bases(CYAN);pon_tit( WHITE),
tecla = bioskey(0);

switch (tecla)

case 4978 : /* (R) Rotaciones, zoom */
custom_angles ();
break; AP
case 6512: /* (P} Parametros */ Ve
param().
break;
case 8292: /* (D) Despliega */
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despliega().
break;
case 12654: /* (N) Se genera nuevos numeros base*/

setcolor( WHITE); outtextxy(2,190,"Generando numeros base ...

genera();

setcolor(BLACK); outtextxy(2,190,"Generando numeros base ...

break;

case 11875: /* (C) Para calculo de nuevos puntos en la gr fica */
calcula();
break;

}
closegraph();
l

genera ()
{int i;
char *file = "values.dat";
if{(arch=fopen(file,"r")) == NULL)
cprintf{"No puedo abrir el archivo de datos”);
ALFA=0;
for (i=0;i<MAX_NUM;i++){
fscanflarch,"%f\n" &numeros{i]),
ALFA = ALFA + numeros]i];

}
ALFA=(ALFA/MAX_NUM)*-10,
ETA=(ALFA*ALFA)*MAXLEVEL,
" H=ETA/ALFA,;
}

main()
{

num=20;
addition = FALSE;
genera(); U
grapher();
feloseall();
}

Fin de Archivo
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Rutinas Extra - Librerias {(Headers)

{

Estas archivo contiene las rutinas necesarias para la preparaciony creacién de
ventanas,

struct ventana

char xI,y1, x2, y2, color_f, sombra, color_m, color_t;

char ach,lrg, tx1, tx2, tyl, ty2, guarda,color_te;

char tipo_m, pos_t, titulo[78), forma_d;

void *area_d;

} vent[NUMV];

dib_margen( dir )

struct ventana *dir;

t

register int i .
char h, v, t_der, t_izq, esq_sd, esq_si, esq_ii, esq_id, div_t; R
char signo{2]; IR

*(signo+1) = dir->color_m + 16*dir->color_f; SR

switch( dir->tipo_m ) :

{
case ‘A"
h =196
v =179,
div_t =196,
t_der =180, e
t_izq =195, e
esq sd =191,
esq ii=192;
esq_id =217,
esq_si =218,
break; BRI
case B": B RN
h =205
v =186, L CEEe
div_t =205, . B FER
t_der =185, R
t_izq =204; ; '
esq_sd = 187,
esq_ii =200;
esq id = 188;
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esq_si=201;"
break; . ’
Clse (Gt e e
W =96y g O
=119 :
iy Ryt

t_der. = 179;.

Lizq =179;

esq_sd = 191,

esq_ii = 192;

esq_id =217,

esq_si =218,

break; -

case 'D":

h =205,

v =186,

div_t =32;

t_der = 186;

tizq = 186, P L twno

esq_sd = 187;

esq_ji = 200,

esq id = 188,

esq_si = 201; .
} . -
signo{0] = div_t;
for ( i=dir->x1+1; i<dir->x2; i++ ) puttext( i, dir->y1+2, i, dir->y1+2, &signol0] ); -
signo{0] = h; :
for  i=dir->x1+1; i<dir->x2; i++ ) : .
{
puttext( i, dir->y1, i, dir->y!1, &signo[0] );
puttext( i, dir->y2, i, dir->y2, &signo[0] );
)
signo{0] =v;
for (i=dir->y1+1; i<dir->y2; i++)

£

puttext( dir->x1, i, dir->x1, i, &signof0) );

puttext( dir->x2, i, dir->x2, i, &signo{0] );

' .

signo[0] = esq_si; puttext( dir->x1, dir->y1, dir->x1, dir->yl, &signo[0] );
signo[0} = esq_sd; puttext( dir->x2, dir->y1, dir->x2, dir->yl, &signo[0] );
signo[0) =t_der; puttext( dir->x2, dir->y1+2, dir->x2, dir->yi+2, &signo[0] ),
signof0] =t_tzq; puttext( dir->x1, dir->yl+2, dir->x 1, dir->y1+2_ &signof0] );
signof0] = esq_ii, puttext( dir->x1, dir->y2, dir->x1, dir->y2, &signo[0] ).
signo[0] = esq_id; puttext( dir->x2, dir->y2, dir->x2, dir->y2, &signo[0] );
}



esc_titulo ( dir )
struct ventana *dir;

{
int Id, prov, cdy;

Id = strlen ( dir—>|i.tulo );
prov = dir->ach - Id;

if ( dir->tipo_m =="A' || dir->tipo_m == 'B' )

cdy= 2;

if ( dir->tipo_m=="C" || dir->tipo_m == D")

cdy=1;

[T

textcolor ( dir->color_t ),
switch(dir->pos_t)

case 'I"

case 'D"

case 'C":

gotoxy ( 2, cdy );
cputs ( dir->titulo ),
break;

gotoxy { prov, cdy );
cputs ( dir->titulo );
break;

if(cdy=2)

{

if { prov%2 ==0) gotoxy ( prov/2+ 1, cdy);
else gotoxy ( prov/2+2,cdy );
cputs{ dir->titulo );

) .

else

{ o
if { prov%2 =0 ) gotoxy ( prov/2+0, cdy);

else gotoxy (prov/2+ 1, cdy.);
cputs (" );

cputs ( dir->titulo );

cputs (" "),

}
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pon_sombra ( dir )
struct ventana *dir;

intij;
char simbolo|2];

for (i=dir->y1+1; i<=dir->y2+1; i++) .
for (j=1; j<3; j++) TRt e
|
gettext( dir->x2j, i, dir->x2+j, i, &simbolo[0]);
*(simbolo+1)=LIGHTGRAY+16*BLACK;
puttext( dir->x2+j, i, dir->x24, i, &simbolo[0]);

for (i=dir->x142; i<=dir->x2+1; i++) ’

gettext( i, dir->y2+1, i, dir->y2+1, &simbolo[0]);
*(simbolo+1) = LIGHTGRAY + 16*BLACK;
puttext( i, dir->y2+1, i, dir->y2+1, &simbolo[0]);

!

crear_v(nv)

int nv;

{

int i, a_b, pm, sx=0, sy=0,
struct ventana *dir;

dir = &vent[nv];

if { dir->sombra==1) L
{

sx=2;

sy=1;

if ((dir->area_d = malloc({dir->ach+sx)*(dir->lrg+sy)*2)) == NULL ) .

printf{*Insuficiente memoria..1\n"); : o
exit(1); Cimp e

gettext( dir->x1, dir->yl, dir->x24sx, dir->y2+sy, dir->area_d);

switch( dir->forma_d }

case 'L": .
if((dir->x2 +dir->x1) %2 = 0) “ab=0,
else ab=1" -
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pm = ( dir->x1 + dir->x2 ) / 2;
for (i = 0; pm-i >= dir->x1; i++)

delay(25);
window( pm-i, dir~>y1, pm+a_b+i, dir->y2 ); .
textbackground( dir->color_f'); ECCR
clrscr().' G e e et
}
break;
case 'l
window( dir->x1, dir->y1, dir->x2, dir->y2 ),
textbackground( dir->color_f');
clrser(), :
break; . : i ERICTRDERTIN
case 'P" e
for ( i=0, dir->yl+ <= dir->y2; i++ )

{ .
delay(45); RS
window( dir->x1, dir->yl, dir->x2, dir->yl +i); .
textbackground( dir->color_f');
clrser(),
)
}

dib_margen ( dir );

esc_titulo ( dir );

if ( dir->sombra==1) pon_sombra ( dir );
)

cierra_v(nv)

int nv;

{ . .
int sx=0, sy=0; ; ERTRNREY
struct ventana *dir; Lo
dir = &vent[nv];

if ( dir->sombra == 1)

{

sX=2;

sy=1;

) e
puttext( dir->x1, dir->y), dir->x2+sx, dir->y2+sy, dir->area_d );
free(dir->area_d),
}
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area_v{ dir) .
struct venlnna ‘dlr

d:r-/ach'dlr->x2-d >xl+l

dir->lyl' d|r1>yl+l : ' Vo
dir->tx2 = dir->x2:1;- Cy i R A P
dir->ty2 = dir->y2:1; : R

if( (dir>tipo_m == A" || (dir->tipo_m = 'BY) ) .
“dir->tyl = dir->y143;) T

. activa_v(nv)

int nv; LT Taend

struct ventana *dir; S
dir = &vent[nv];

window( dir->tx1, dir->tyl, dir->tx2,dir->ty2 );
textbackground( dir->color_f'); e
textcolor( dir->color_te );
clrser(),
}
iniclzvent(nv, x1, y!, x2, y2, sombra, frmd ) Lt
char v, x1, y1, 2, y2, sombra, frmd; R
t ;
vent[nv].x1 =x1; R
vent[nv].x2 = x2;
vent[av].yl =
vent[nv].y2 =y2;

vent[nv].forma_d = frmd; R g
vent[nv].sombra = sombra; :
}

caractvent(nv, clrfnd, clrmgn, clrtt, clrtxt, tpmpst, ttl)
char awv,clrfnd, clrmgn, clrttl, *tpmpst, *tl;

t

vent[nv].color_f= clrfnd;

vent[nv).color_m = clrmgn;

vent[nv].color_t = cintl;
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vent[nv].color_te = clrtxt;
vent[nv].tipo_m = tpmpst{0),
vent[nv].pos_t = tpmpst[1];
strepy ( vent[nv].titulo, ttl);
area_v{&vent[nv]);
area_t(&vent[nv]); -

}

tm_crsr(ini,fin)

char ini,fin;

{

rhah=1;

r.h.ch = ini;

r.hel = fin;

int86(0x10, &, &r);
}

union REGS r; Lo

Fin de Archivo
/* Rutinas Grficas —- graph.h */
inicializa (void)

int graphdriver,graphmode;

clrser(),
graphdriver = DETECT;
initgraph(&graphdriver,&graphmode," ");
cleardevice();
if{graphdriver=—=CGA)
{ CX=320,
CY=65;
L=1024;
DIST=405%5;}
else if{graphdriver—=VGA)
{ CX=320;
CY=260,
LL=2048;
DIST=410*5; /* 820%5 */

/* Inicializacign de ngulos */
theta = PL/4; phi=Pl/3; rho = 5000
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/* Inicializacign de coordenadas de los ejes */ v,
xx=L,yx=0,2x=0; R ITET
xy=0.yy=Lizy =0, R
xz2=0,yz=0,zz=L; . Lo, o

/* Distancia del usuario a pantalla */ S e
serdist = DIST,
}

init_transf (void) /* Orientaci¢n det Octante */

sintheta = l-sin({theta);, costheta = 1-cos{theta);
sinphi = l-sin(phi); cosphi = cos(phi).

va = -1*sinth vb= S
ve = -1*costheta*cosphi; vf= -1*sintheta*cosphi; .

vg = sinphi; vi = -1*costheta*sinphi; NI

vj = -1*sintheta*sinphi; vk = -1*cosphi; .
vl =rtho;

}

view_transf (float xw,float yw,float zw)
float xe,ye,ze; R (PR PP

xe = va*xwtvb*yw; S
ye = ve*xw+vi*ywivg®zw;

ze = vi*xwv)tywtvk*zwivl, s
xs = CX-(scrdist*xe/ze),

ys = CY-(scrdist*ye/ze);

}

eje_x (int color)
{

setcolor (color);

line (CX,CY,xs,ys),
outtextxy(xs+2,ys-2,"X");
X_X=X5,Y_X=YS;

)

eje_y (int color)
{

setcolor (color);

line (CX,CY,xs,ys);
auttextxy(xs+2,ys-2,"Y");
’X_}' EXSY Y=Y,
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eje_z (int color)

setcolor {color),

line (CX,CY,xs,ys),
outtextxy(xs+2,ys-2,"2");
X_2=X5,y Z=yYs;

}

bases (int color)

{ .
int masx1,y1,x2,y2,x3,y3,x4,y4;

if(y_z>CY)

mas = 50;
else

mas = -50, .
setcolor (color); o
/* Base XY */ ’
view_transf(L,L,0),
line{x_x.y_x,xs,ys); ’ _—
line(x_y,y_y,xs.ys), EETERTN :
/* Base doble XY*/
view_transf(0,0,mas), x1 =xs,yl =ys; Ce e
line{CX,CY,x1,yl);
view_transf (L,0,mas); x2 =xs; y2 =ys;
view_transf(L.,0,0); RN . -
line(x2,y2,xs,ys); line{x1,y1,x2,y2), . -,
view_transf(L,L,mas), x3 =xs,y3=ys: ; Ci N,
view_transf(L,L,0);
line(xs,ys,x3,y3); line(x2,y2,x3,y3);
view_transf(0,L,mas); x4 =xs; y4 =ys:
view_transf(0,L,0);
line(xs,ys,xd,y4); line(x1,y1,x4,y4);
line(x3,y3.x4,y4);
/* Base XZ */
view_transf (L,0,L);
line(x_x.y_x,xs.ys);
line(x_z,y_z,xs,ys);
/* Base YZ %/
view_transf(O,L,L);
line(x_y,y_yxs,ys);
line(x_zy_z,xs,ys);
}




ejes (void)

view_transf (xx,yx.zx), eje_x(RED); .
view_transf{xy,yy,zy); eje_y(GREEN): AT ST
view_transf(xz,yz,2z); eje_z(BLUE), e VR

b_ejes (void)
{
view_transf (xx,yx,2x); eje_x(BLACK), Cen e
view_transf (xy.yy.zy). eje_y(BLACK),
view_transf (xz,yz,zz);, eje_z(BLACK); L e
'

pon_tit (int color)

int g_theta,g_phi;
char grados[5];
float num;

setcolor(color);
g_theta= (theta*360)/(2*PI);
g_phi = (phi*360)/(2*P1),
outtextxy(2,1, "é : "); outtexixy(2,10," : "),
outtextxy(2,20,"L : “); outtextxy(2,30,"X : "),
outtextxy(2,40,"Y : "), outtextxy(2,50,"H : "); - i 24
outtextxy(2,60,"8 : '); outtextxy(2,70,"z : "), D O
outtextxy(2,80,"F : "); . L
itoa(g_theta,grados,10); outtextxy(30,1,grados);
itoa{g_phi,grados, 10); outtextxy(30,10,grados);
itoa(scrdist,grados, 10); outtextxy(30,20,grados);
itoa(CX,grados,10);  outtextxy(30,30,grados);
itoa(CY,grados, 10); outtextxy(30,40,grados),
num =H; gevt(num,5,grados);  outtextxy(30,50,grados);
num = ALFA; gevt(num,5,grados); outtextxy(30,60,grados).
num =ETA; gevt(num,5,grados), outtextxy(30,70,grados),
if (addition == TRUE)
outtextxy(30,80,"C");
else
outtextxy(30,80,"S");
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busca ()
{
int ij;

cual = x[0][0];
for (i=0;i<MAX;i++)
for (j=0§<MAX;j++)
if (x[i][j]>cual)
cual = x[i](j};
l

scale ()
{
intij;

busca ();
if (cual!=0.0)
for (i=0;i<MAX:i++)
for (j=0j<MAX;j++)
x[i]li] = ({i]G1* L)/cual;

curva (int color) /* Curva fractal */
{
int x1,y1,x2,y2,ij,

setcolor(color);
for (i=0;i<MAX;i++)
for (j=0;j<MAX;j++)
{
xb=xs;yl =ys;
view, lransf((mt)(t’(LIMAX)),(Int)(}‘(L/MAX)).(lm)x[l][l])-
X2 =xs;,y2=ys,
if =0)
{
x1 =x2;
=y
}
line(x1,y1x2,y2),
}
for =0, )<MAX;j++)
for (i=0;i<MAX;i++)
{
x1 =xs;yl =ys;
view transf((mt)(l'(L/MAX)),(mt)(J'(L/MAX)),(mt)x[l]U]),
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X2 = x5, ¥2 = ys,
itli==0) -
' 2
x| =x2;-
yl=y2;

H .
line(x1,y1.x2,y2);, -

Fin d.e Archivo
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Ejemplos tipicos de Proceso:

Peso —VYeler Umbrel-Valer her:16 Ep. Em#.007365

1 -2.351233 1 0.473847 0.305915
2 2108747 2 -5.206061 n.«us.
3 $5.473344 I H.083IN 0.4271
4 0017568 4 IL‘I!SSN-C.BSSNI!MISIN!EIN!
5 0.054939
6 -4.259915 &l“”ﬁ
7 D.349055 0.426936
8 4478029 R415100
9 9421833
18 0.2669%4
1 2.317%2
12 p.442155
-
,

ed
=0,510790 chjetivo 0 = 0.900000
=0.51D741 abjetiva (I = 0.108000

Prucha 6 Sallde 8 = ﬂ 510758 objetvn 0 = I‘l 900000

Prucha 7 Sallda 8 = 0.519781 objetvo 0 = 0,100000
Sc ejecutaron 51 itcraclanes,

El eryor del sfstema nenmalizado ¢s dc 0.086268

Se sfcanzo et numerm maximo de Horaciones.

Puta fakio al disminuir el eor dsl siatema.

Datos de entrada usados:
00009
0010}
0100.1
01109
1000.1
10109
11009
11101
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P de di

- Word 6.0
- NeuroShell 2.0
- BrainMaker 1.0

- CHi-Writer 4.0 R R

- PaintBrush

- PaintShop

- Windows
-MS-DOS 6.0
-08/22.1

Nota: E! proceso y las graficas obtenidas p
revisando una copia de los programas con el autores,
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GLOSARIO

a i6n de C
Valor que rep la idad de isticas que dan e¢n un
patron presentado a la red y uno aprendido previamente.

Aprendizaje;

Actividad que permite a una red | dar fas isticas de un
patrén especnﬁco

Axén:

Via de icacion entre las que permite el paso de sus impulsos.
Se conoce como conexién en las neuronas artificiales.

Capa:

Estructura disjunta en la que se locadas las en un
modelo de red neuronal.

Clasificador:

Algoritmo capaz de seleccionar un elemento y clasificarlo en una de varias
clases que se usen para realizar la clasificacion.

Clasificador Tradicional:

Programa empleado a partir de los 70's para clasificar y/o agrupar elementos
en una de varias clases.

Conexionismo:

Estudio de los modelos de rep i6n del cerebro bioldgico. Tambien
conocido como: Neurofisiologi N § 6 6  Sistemas
Neuromorficos.

Dendrita:

Contacto mediante los cuales una ncurona biolgica se interconectan con
otras,

Entrada:

Datos que se le proporcxonan a una red neuronal para comenzar un
de oder imi Esto también se conoce
como datos de entrada, Estoa datos puedene estar dados de forma
binaria o continua, dependiendo del tipo de red, eplicacién y proposito.
Entrenamiento:
Proceso mediante el cual se ajustan los pesos y umbrales que toma la red de
forma tal que esta puda recordar, posteriormente, las caracteristicas que
forman un patron.
Funcién de Transferencia:
Funcién que determina cuando se enviaran los datos de una nzurona a otra
dentro de una red neuronal,
Lineas de Entrada:
Los canales por donde entra Ia informacién a una red neuronal,
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Lineas de Salida:
Los canales por donde sale la informacion de una red neuronal.
Leyes de Entrenamiento:
Conjunto de reglas que rigen la forma en que se realizara el ajuste de los
pesos y umbrales en la red neuronal durante el proceso de entrenamiento.
Memoria:
Lugar donde se almacenan los datos. En las computadaoras tradicionales la
memoria y el proceso de los datos se realizan en lugares separados. En las
redes neuronales y en los cerebro humanos la memoria y el proceso de los
datos se realizan en el mismo lugar.
Neuro-computadora:
Equipo de computo disefiado de forma que su unidad de procesamiento
central sea una canudad muy grande de pequefios elementos de proceso,
todos i Y en paralelo para que de esta forma sea
capaz de presentar las mismas caracteristicas de las redes neuronales.
Neurofisiologia:
Ciencia que estudia el comportamiento de! sistema nervioso.

Neurona:
Celula mediante la cual se envian los impulsos nerviosos en los seres vivos.
Neurona Artificial:
Elemento de proceso simple con m entradas y una sola salida. Imita la forma
en uqe las neuronas bilogicas procesan Iz informacion.
No-Linealidad:
Las neuronas son deterministas y no vacifan en si su estado es activo o
incativo. El repentino cruce det umbral el cual esla bnse de las desiciones
claramente es una expresion de no-linealidad fidad es una
caracteristica de las neuronas biologicas y es la razén de nuetra capacidad
para tomar desciciones,

Patrén:
Conjunto de caracteristicas que la red neurona! debe aprender.
Periodo de Adicién Latente:
Tiempo que una neurona tarda en procesar la informacion.
Preprocesador:
Sistema que reliza una fragmantacion o traduccion de los datos de forma que
estos puedan ser procesados por un siguiente proceso con mayor facilidad.
Redes Neuronales:
Forma en la que las neuronas se interconectan formado una malla o red para
intercambiar mensajes. Las redes neuronales artificiales no se interconectan
automaticamente como en el caso de las neuronas biologicas sino que debe de
establacerse su forma de interconexion y su funcion de transferencia.
Retardo Sinaptico:
Tiempo que se tarda una neurona en enviar su informacién por una conexion
sinaptica.
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Sindpsis:
También se conoce como valor de pesos 6 pesos. Valor que proporciona
lnformacmn sobre alguna de todas las caracteristicas de un patron para

ducir un estimulo en alguna y poder recordar en patron.
Sistema Elperto:
Sistemna que imita el p de deduccion | para llegar a un resultado,
necesita ser reprogramado y de un experto capaz de dar los datos para hacer
su base de conocimientos.
Soma:
Cuerpo celular de las neuronas bioldgicas.
Topologia:
Forma en que se interconectan los nodos de una red neuronal.
Transputer:
Computadora especializada di da para trabajar en paralelo.
Umbral:

Funcuon de no-linealided que provoca una respuesta de actividad o
idad de una d diendo del estimulo que reciba.

v
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