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Introduccién

En laboures muy sencillas punede haber implicita una serie de datos que sun
itiles para interesantes aplicaciones dentro de las matemaiticas. U'n etndgrafo.
de acuerdo a rasgos fisondmicos de las personas (color de piel. estatura,
tipo de ojus. labius. nariz. etc.) determina el grupo racial al que pertenece
una persona: un astronomao. observ

el tamano. luminosidacd. color. tipo cde
movimiento, etc. para indicar qué clase de cuerpo celeste esta estudiando; un
médicu, guidndose por las respilestas al ene

jonario acerca de lus sintomas
que presenta el enfermo. por la auscultaciéon. andlisis clinicos, ete. conclhiyve
cual es la enfermedad que padece el paciente. Incluso en algo ran sencillo
como distingnir varios libros entre si.
color. ancho. largo
atlas.

Slu necesitarmos enlistar

S UTOS0,

toma. ete para separation ery,

e diceromarios v

Las actividades anteriores tienen en cormin gne won procedinmienton on
donde dado un oligefo {(una persona, nn cuerpo celestel uan paciente o oan i
bro respectivamente en cada uno de los casos anteriores) o renne informaeion
de dicho objeto (las caracteristicas o rasges del mismo) para diferenciarlo de
otros objetos v asignarlo a cierta clase (en los ejemplus anteriores serinn el
tipo racial. e} cuerpo celeste del gue se t
tipo de libro): es decir, gie identificameo: Fie nn parron de compor-
tamiento permitiendo asi un reconocimicnto e patran:
de los objetos estudiados

ata, la enfermedard que se tiene o el

2 o

i N v claseficacion

Para lugrar la olasifica:

re N orecona

e ate dde putreses (f247) se han
desarrollado varios métodos marerruiticos. a

nnos deoell

sul: toearia o de

testores, clasificacion bayesiara, redes nevronales (NG andlisis discrone-
nante y andlists de cimulos (losiltimos dos métoados no seran vistos en este

trabajo).

Los fundamentaos » estilo de cada uno de lox métodor menciunados sun

muy diferenres: la teuria de testores ce basa en an formalismo logico - com-




binatorio para lograr la reduccidn de variables v la clusificacidn ¢ identifi-
cacion de objetos. En cambio la clasificacién bayesiana se basa en el edlculo
de probabilidades y, especificamente, en ¢l tevrema de Bayes para llevar a
cabo la separacidén de objetos en sus respectivas clases. Por otru lado, las
redes neuronales surgen de la modelacién de la organizacion Lasica de nen-
ronas bioldgicas y constan de las lamadas “newronas artificiales”™ que in-
terconectadas de diversas formas. llevan a cabo, entre otras artividades. la
clasificacion de objetos.

Los objetivos del presente trabajou son: dar a cronocer lus principios bdsicos
de lus tres métodous de clasificacidn anteriores. enfatizando en cierto tipo de
redes, los perceptrones multicapa (PMC): observar las marcadas diferencias
entre los métoudos; conucer qué es la separabilidad lineal entre clases va que
esta es una informacidn de mucha ayuda para saber cudl mé

Lodo utilizar en
determinados problemas; mostrar la mayor capacidad para clasificar de un
PAMC comparado con un perceptron simple. dando como ejemplo la sohiteidn
de la funcidén XOR (O- exclusivo) v dar
realizar la clasificacion de objetos.

La vrganizaciin de este trabajo os comuo sigue

En el Capitulo 1. la primera seccidn conticens concoptos
del reconocimiento de patrones, la segnnda scecidn menciona un aspecto
esencial del mismo como lo es determinar la separabelidad Lo
de un grupo de objetos con la explicacion de cada inae de elias

El Capitulo 2 se reflere a métodos para el reconocinuento de patrones: en
la primera seccivn se da la definicion del mérodo de teoria de testures y al-
Zunos comentarius del mismo y la segunda seccidn rrata sobre la clasificacion
Bavesiana: a partir de la rercera se explica un métudo de red nenronal (RN).
el perceptrdn simple: sn definicidn, historia. un modelo de RN, ripos de RN,
el aprendizaje de RN, capacidades y limitact
cnenta al realizar una RN

o hsta de varias aplicaciones al

idens basicas

o lirnreal

ones. o que hay (e tomar en
» algunas aplicaciones,

El Capitule 3 en su primera seccidn contiene la historia en la investi-
gacion de PMC: la segunda, ex una descripeidon de arquitectura v lenguaje
matemadtico. algouritmos. capacidades y limitaciones acerca de lus PMC.

En el Capitnlo 4. finalmente. se comentard acerea de las capacidades v
limitaciones de los meatodos anteriores para tener un criterio que nos ayude
a elegir ¢l mas adecuadu para problemas que se solucionan mediante el uso
de lus mismos. ademas de algunas aplicaciones de lus PNIC.




Capitulo 1
Reconocimiento de patrones

1.1 Descripcion del problema

Partiendo de un conjunto inicial de objetos
Q.7 = 1 7y cada une serd representado por un
(X,,.....X;). donde los compunent de este vector sdlo seran nuimeros. pot

ejemplo. -1. 0. 1. .}, ete. {aungue pueden tomar valures no numericos como:
alto. verde.marnifero, cre.y.

2 o rada objeto 1o Hamaremos

vector de mmorusqos

Convengamos en qgue a cada vbjeto e correspun-
de uno y solo un vectur. Cada vector puede ser identificado como un pranto
en el espaciu m-dimenswonal (pues hay m rasgos) y a rtal espacio se le nombra
espucio de rasges. La dereccidn de rategorias o clases en 2. estndiando lus
vectores (Ni......X,x) es la primera etapa del problemia de /2. Dicha etapa
pertenece a la estadistica multivariada y se realiza mediante el andlisis de
ciimulos. s5lu que no es el objeti

-0 de este trabajo. para consultarls (vey
{Ralstun » Reilly, 1993; Benle v Jackson. 1991, Helmut Spiith

51 se da un nuevo objero O que nu perrencce

1079

al conjpnnro inicel 9 el
problema que nous planteamos es ¢l de decidir o endl de las o}

pertenece,

es detectacdas
Esta labor es la segunda etapa de un problema de ff7 v ose le
llama clasificacion.

Describamos de otra forma lo anterior:

El reconecumiento de patrones
(IRF’) es el procesu mediante el cual dada una coleeccidn de wbjetos. cada une

de ellus identificado por sus caracteristicas, sean separados los nnos de los

otros en grupos o clases donde cada objeto pueda perrenecer solamente
una de ella Si ol

ca

a
m del mismo gripo es porgue tienen cieitas

caracteristicns

creristic

=er les Nama tambi

norasgos



2 CAPITULO 1. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

o atributos. Los rasgos son la medida tomada sobre el patrdn de entrada
que se va a clasificar. Ademads, los rasgos describen a un objeto dando las
caracteristicas que pueden ser o no de utilidad para distinguirle de cualquier

outro.
Un sisterna de AP tiene dus etapas o problemas a resclver:

la.. Extraccion de rasgos.

2a.. Clasificacion de objetos.

Uno de los objetivos principales de un sistema de reconocimiento de pa-

trones es clasificar objetos.

1.2 Separabilidad lineal

caso de qgue los objetus son representados en sn vector de

Pensemos en el
Entonec cada abjeto

rasgos por componentes sGlo con valores numéricos.
puede representarse como un puntoe en un espacio de 1 dimensiones mediante
su vector de rasgos. La manera en que los objetos gquedan representados on
divide los problemas de 7’ en dos grandes grupos: los
Los problemas con

el espaciu de rasgos,
qie ticnen separabilidad Lincal v los gue carecen de ella.
separabilidad lineal son aquellos en los que cun nma estructura lineal (1tna
un plano o in hiperplano) se prieden separar completamente las
regiones del espaciu que contienen a los representantes de elases ajenas; de
otro modo son problemas sin separabilidad lineal. La Figara [l muestra
ndo e == 2 es dectr enando los ol jotor

linea recta,

ejemplos para ambos casos cu
en un plano bidimensional.
Lous clasificadores que sGlo san eapaces de resolver problemuas con s
bilidad lineal son lamados ciasificadores fneales
En general. i las clases son linealmente separablos. entonces las clases

son separadas por un hiperplano -1 0 danensional, lo ¢pie las clases estan

dentro de un espacio de dimension .

En un problema de clasificacion de objetos.
minadas las clases, lo signiente es averiguar si hny o no separabihdad lineal,
para saber qué tipu de método utilizar en la clasificacidn de un mievo objeto.
La demostracion de dicha afirmacidn no se verd acpid. (ver {NMinsky v Papert,

1969]).

nna ves que se rienen deter-




1.2. SEPARABILIDAD LINEAL

3
x x
2 . . 2
o
L+ o+ o
o
+ o+ o
-+ [e]
o
(o]
X
A

Figura 1.1: Problemas con diferentes tipos de separabilidad. A)Con separabi-
lidad lineal. B)Sin separabilidad lineal. Las cruces y les circulos representan
objetos que pertenecen a clases diferentes.

1.2.1 Aspectos geométricos de la separabilidad lineal

“Para determinar si clases de objetus tienen separabilidad lineal o carecen
de ella, se utiliza como criterio la envellura convera. un ejemplo de estas

envolturas se puede ver cn la Figura 1.2,
Definicién 1.1 La envoltura convera de un conjurnfe de puntos 5

en {F, s
la frontera el domninio convero mds pequerio enn RPY que contiene a S

Dos clases son linealmente separables sGlo si sus envolturas convexas son
ajenas.

Los ubjetus pueden ser vistos como puntos en el espacio Euclidiano d -
dimensional. RP, cuyas coordenadas estin dadas por los rasgos.

Asi. pode-
maos definir a una envoltura convexa en los siguient

< terminos:

El siguiente resultado indica cuando un problema es lineaslmente separa-

ble:

Teorema 1.1 ([Beale y Jackson, 1991; Preparata y Shainos, 1988]) Scan
Cy y Cz dos envalturas converas, st Oy M Oy = {.

== Tty e
linealinente separable.

el problemn es



CAPITULO 1.

RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Figura 1.2: Dos clases son linealmente separables sdlu si sus envolturas con-
vexas son disjuntas.

Los circulos ¥y lus cuadrados representan vbjetos que

pertenecen a clases diferentes. Las lineas continuas son la envoltura convexa
de su clase respectiva.

La demostracion de este teuvremu se puede cunsultar en {Beale y Jackson.
1991: Preparata v Shamos. 1988].

Hay distintus meétodos para saber cnil es la envoltura convexa de un de-
terminado conjunto de puntos sGlo qire éste es un problema dificil de resolver
cuando se tienen mas de dos dimensiones y no es el objetivoe principal del
presente trabajo dar estos algoritmos; para ello se puede consultar {Preparata
v Shamos, 1988].

Existe un algoritmo disefiado en el Centro de Geometria Computacional
de la Universidad de Minnesota Harmnado QHull que permite conucer la en-
voltura convexa para problemas multidimensionales. 1o cual es de mucha
ayuda. El programa es publicu y se puede obrener en el internet:

(http://www. geom UMN . Edu/Software /download).



Capitulo 2

Métodos para reconocimiento
de patrones

2.1 Teoria de testores

Al describir objetus o fenomenos de un cierto nniverso, para diferenciarlos,
existe el problemn de determinar la importancia de distintas variables que

los caractericen. Este problema es conocido como el problema de reducceidon
de variables y para resolverlo hiy

, entre otros. métodos estadisticos v proba-
bilisticos: ademas, dentro de la computacidon se cuenra con utras téeniras de
la matemaitica discreta como la llamada teoria de fest o de Testores e no
emplea métodos estadisticus sinu arginmentos de 1ogica vy combinatoria.

La teuria de testores adernds de resolver <l problema de reditecidn de
variables es 1itil para la clasificacion o idendificacion de objeios. Esta teoria
fue propuesta originalmente por Zhuravliov en la ex-Union Soviética v fie
extendida por el grupo de Ruiz Shulcluper en ¢l Institnto de Natenuiticas
Aplicadas y Cibernética de la A

ademia de Ciencias de Cuba. Este problema
es importante pues tiene aplicaciones en: clasifiracion, fef diagnostico au-

tomatizado. comprensidon de informacion. ete. (ver [Norales » Airanontes,
1988]).

A lus elementous ¢gue intervienen en el problema de ta seloccicn de vorea-
bles lus denotaremos comu:

Sea {(,}}, una coleccion de n vbjetos distintos v donde algin subcon-
junto de este conjunto basico de objetos lo denoraremos por sus indices {J;}.

2



6CAPITULO 2. METODOS PARA RECONOCINMIENTOQ DE PATRONES

Sea {Vi}¥L, un conjunto de 7 variables medidas en cada (7, » en una forma
similar, denotermos algiin subconjunto de dichas variables como { K,}; pode-
maos pensar que un examen clinicu (quimico 1 otro semejante) es aplicado a
cada objeto ¥ Vi es la respuesta del ubjeto. Considere aplicar nin conjunto
de m pruebas o exdamenes a cada uno de lus objetous en {(J,} 3 registrar
las respuestas en una matriz Ag,,.. La entrada a,p = 2,(12) en .y, es la
k — ésirna variable medida en el ubjeto j-dsirno. Denoternus pour Aan /{ K}
a la submatriz obrenida ronsiderando sdlo las colimnas { WV, } de oA,

Con la notacidn anterior y las sighnentes definiciones,

en este capitulo
veremos como resolver el problema de la seleccion «de variables y un ejemplo
sencillo de la aplicacién del método de la teoria de testores.

2.1.1 Definiciones

Supongamos, por simplicidad, que las entradas de ., solu son U & 1 (la
teuria de testores puede manejar sélo datous en nin conjunto de valores dis-
creto y finito), que significa que cada examen en nuestro conjuntou obtiene

de cada objetu nina respuesta: 0 & 1. Furmalmente. supongamaos la sighiiente
hipdresis:

Hipdtesis 2.1 .l,,, no lticne renglones repefidos.

Si dos ubjetus distintos tienen la misma respuesta para cada una de
las pruebas. no podremos distinguirlos entre si.  Entoneces, dus renglones
idénticus significan dos objetos iguales. La Hipdtesis 2.1 excluye esta situacidn.
Por otro lado, si todos lus objetos muestran el mismo valor para una variable,
entonces esta variable no es de ayuda para apartar los ebjeros entre sit la
variable tiene un valor informative de cero. No decimos ghne la variable no es
importante; en una sititacion médica puede ser muy importante, por ejermn-
plu. la presencia de nn virs letal en todos lus vbjetos. pero su prevalencia
en todos ellos nu es de avuda para distingnirlos.

Definicidn 2.1 In testor s un subcongunto { R} de {Vi} con le propiedad
de que Ano/{K} no tiene renglones repetidos. Asi. podernios decir que un
testor s un subconjunto de las variables originales que basta para distinguir
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a objetos diferentes.

Lema 2.1 A, tiene al mmenos un testor.

La demostracién del lema anterior es la siguiente:

De la HipGtesis 2.1 se tiene que el conjunto {Vi} es un testor. Estu es asi
pues A,.,, no tiene renglones repetidos. Por otro lado, {14} es subcunjuntoe
de {Vi} v, Aum/{K.} es exactamente ., en el caso de que {A,} es igual a
{Vi} . Por lu tanto {1V} } cumple con los requisitos de la Definicién 2.1 para
ser testor.

A continuacidén definirmos un tipo de testores.

Definicion 2.2 Un testor tipico cs aqudl que, stendo un testor, no tiene un
testor como un subconjurnto propio.

En otras palabras, s1 sustraemos 11na sola variable de un testor tipico
(si burramos una columna completa a la matriz 2,,.) éste dejard de ser
un testour. Un testor tipico e

un subconjunto especial de variables ya que
es un subconjunto minimo de variables suficientes para distinguir diferentes
objetus y, si quitamos una sola variable de un testor tipico, al menos dos
objetos diferentes aparecerin como el mismo.

En la literatura podemos encontrar a los testores tipicos lamados también
como testores minimos.

Sea {7} el conjunte de todos los testores tipicos de unn matriz. Si una
variable no estd contenida en algin elemento de este conjunto, entonces dicha
variable es imiitil debido a que no se requiere al diferenciar los objetus entre
si. En el otro caso, si una variable esta contenida en todos lus elementos de
{7}, entonces esta variable es esencial para la separacion de lus objetos y,
consecuentemente, en su clasificacidn.

Asi, para los casos intermedios, la signiente definicidn surge naturalmente:

Definicidon 2.3 £l peso informativo de la i — ésirna variable lo definimos
comno:
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=L
/)x—rr»

donde T; es el nimero de testores tipicos que contienen a la rariable i —ésima
y T es el nimero total de testores tipicos.

El peso informativo de las variables nous da un orden en la escala de ceru a
uno para todas las variables. Podemos rechazar aquellas variables que tienen
valores p iguales a cero o cercanos a cero; lo cual da un criterio para reducir
las variables en un experimento.

Los objetos heredan una clasificacion del peso infurmative de las varia-
bles. Esto se precisa en la siguiente definicidn.

Definicién 2.4 £l peso informative del j — c¢stmno objeto es:

W) = 3 pr - O;(Ve)

kot

El objeto con el mnds alto peso informativo es llamado el objeto 14

Ahora supongamos que la matriz de datos estd dividida en dos clases
ajenas, por ejemplo, si {O,} representa personas, podemos dividirlas en una
primera clase de personas enfermas y en otra segunda clase (independiente
de la primera clase)} de personas sanas. Después usemos el primer renglén
en la matriz para escribir a las personas sanas y el resto para las personas
enfermas. Por lo tanto. podemos reescribir la Definicidén 2.1 corno signe:

Definicién 2.5 U'n testor es un subcorjunto {K,} de {Vi} con la propredad
de que en Ann/{ R} cadae objeto en la pritnera cluse es diferente de todos los
objctos en la segunda clasc.
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Como es ficil de imaginar, es posible generalizar esto al caso en que la
matriz es construida por objetos pertenecientes a r clases ajenas: de hecho: la
Definicion 2.1 es el caso particular de la Definicidn 2.5 cuando 1 = r v cada
clase tiene un solou ubjeto y asi nu tenemos gue preocuparnos del cuidado del
nombre testur en ambas. La generalizacién de las Definiciones 2.3 y 2.4 es
directa: cambiar la p por una 7 y sustituir la frase “peso informativo” por
peso diferenciante (F2D) de la i — ésira variable. Bl peso diferenciante mide
la capacidad de una variable particular para separar entre clases ajenas de
objetus; una variable con cero £7/) es innecesaria para distingnir entre clases
mientras, en el otro extremo. una vanable con una calificacion de 2D igual a
1no, separa rigurosamente a las clases. Silo

cxplicado en las Miltimas lineas es
claro, pudemos usar informativo » diferenciante como sindnimos. Entonces,

la Definicidn 2.4 cuando es aplicada por separado a cada clase ajena da una
informacién para un objeto representative de la s -~ éstma clase. O, en otros
términos, un objeto ideal (tipico) para la « — dsima clase.

2.1.2 Clasificacidon de objetos

Consideremos que la matriz de datos A, estd dividida en dus clases ajenas
K; v K,. donde los objetos {(2,}7 | pertenecen a la clase K, y los ubjetos
{0, }7..: pertenecen a la clase Ka.

Recordemos que al generalizar la Definicidn 2.3 y la Definicidn 2.4 el peso
diferenciante de la i — é€sima veriable e

donde 7, es el nmiimero de testores tipicos que contienen a la variable 7 -
i=1,....n ¥. T es el nimerv total de testores tipi

A continiacién explicarnos 1o que sze entiende pur un problema de clasifi-
cacion.

Sea un uvbjeto nuevo O, (Que no pertenece a lo matriz A,,,.)} ¥ que estd
determinado por m variables gue forman su vector de rasgus. es decir. O,
= (Xj.....Xm). Para clasificar OQ,,, ¢s necesario comparar la distancia entre
cada uno de los rasgos de dicho objeto con cada uno de lus rasgos de los
objetos pertenecientes, primero, a la clase K, y después a la elase K. para
asi saber con cual de las dos clases cumparte mavor nmimero de atributos
iguales ¥, en consecuencia, o gné clase pertenece.
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Formalmente, lo anterior se denota como sigue:

Definamos al operador

. - 1 sig#%4
F=l —_— S
d(g. 8) = { 0 en otrou caso.

La distancia entre el objeto nuevo, O,,, ¥y cada uno de los vbjetos, O;, de
la clase K, con respecto a cada uno de sus rasgos, la calculamos de acuerdo
al operador anterior aplicandolo rasgo por rasgo en cada objeto. De forma
semejante se calcula la distancia entre el objeto nuevo y lus objetos de la
clase K3 en cada uno de sus rasgos.

Definiciéon 2.6 La distancia entre ¢l objeto nucvo y la cluse Ry cos:

. 1 p i T
D(On)y, = =33 7 d{Oax,Ou) ,
P
donde 1 es el peso diferenciante de la 1 — ésirna variable.

Luego de terminar con la clase K hay que hacer un procedimiento andlogo
para la clase Ka.

Primero, en el caso de lus objetos O, que pertenecen a la clase Ko, hay
que obtener la distancia entre el ubjeto nuevo, O,,. v cada unc de lus objetos
O; coun respecte a cada uno de sus rasgos

Extendiendo ln Definicion 2.6 al caso de la distancia entre ¢l objeto nuevo
¥ la clase K2 tenemos:

m

D (Ou),

Una vez que ya fueron obtenidas las distancias entre el objoto nuevo con
respecto a cada una de las dos clases, dicho ubjetu pertenece a la clase con
la que tenga menos disimilitudes. es decir. a aguella clase en que la distancia
entre ambos sea menor.
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Las distancias anteriures indican el total de las diferencias del objeto
desconucidoe con cada una de las clases pounderado al pesu discriminante de
cada una de las variables, es decir indica el mimerou de disimilitudes de las
variables del objetu O, con respectu a cada una de las varialbiles de las clases
K, y K,.

Como un raso especifico. si las dous distancias anteriores quedan em-
patadas esto significa que el algoritmo fue incapaz de clasificar al objeto
debido a que no hubo nna clase gque tuviera una distancia menor gue la ofra
con respecto al objeto nuevo O,

Ademads de la forma anterior de clasificar un nuevo objeto existe otra.
Esta la explicamos enseguida.

Recordemos que al objeto con el mds alto peso informative se le Hama el
objeto tipicu. Obtengamos el objeto tipico de la clase K y el oLjeto tipico de
la clase K2 denutandolos como Ot; y (Ot respectivamente. Calculemos ahora.
en una forma similar a la descrita en el método anterior, la distancia entre el
objeto nuevo O, y el objeto tipico de la clase K, Ot; después la distancia
entre el objeto nuevu y el objetu tipico de la clo Oty,. Comparando
ambas distancias, el objeto nueve pertenceeord ala clase que currespunda a la
distancia mas pequena. De este modo se concluye la clasificacidn del objero
mievo en su clase correspundicnte.

se k

Ahora daremos un ejemplo pequeno, pero ilustrativo, de la forma en gue
se aplica la teuria de testures para clasificar nn objero.

Supoun ;amos qie tenemos cinco libros, denotados por O,. 7 = 1,....5. Di-
chos libros estan divididos en dos clases: una de libros de matematicas. a la
cual llamaremos Ky v otra de libros infantiles a la quie nombraremos Ke. De
lus cinco librus O, y O, pertenecen a la clase de matematicas, es decir a Ky,
v Oz, O; ¥ Oy pertenecen a la de infantiles, es dercir a K. Cada libro esta
descrito de acuerdo a las signiiientes variables:

X1 indica que tiene caricaturas,

X, indica que tiene formulas matematicas.
X5 indica que tiene pasta dura,

X4 indica que es de papel fino,

N5 indica que es a colores.
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Si el libro satisface lo que indica una variable dada. entonces la variable
tendra el valor de 1 y sino la satisface valdra 0.

Los valores de las variables en el vector de rasgous para el objeto O
son: (0,1,0,0,0). es decir, el libro (O, no tiene caricaturas, si tiene férmulas
matematicas, no tiene pasta dura, no es de papel fino ni es a culures. El vector
de rasgos para el ubjeto O es: {0.1.1.0.0). para el ubjeto O es: (0.0.1.1.0),
para O, es: (1.0.0.0,1). para Oy es: (1,0.1,1.0).

Observemos que en el caso de lus libros infantiles la presencia de las va-
riables parn clasificar a un objeto dentro de la misma es:

X, muy importante.
Xz poco importante,
Xj irrelevante,

X, casi importante,

X5 casi importante.

Si se trata de librus de matemsiticas la presencia de las variables para
clasificar a un ubjeto dentru de ella es:

Xi puco importante.
Xy muy importante,
X4 irrelevante.
X, irrelevante,
Xs poco importante.

Asl, la matriz A.s que registra a las variables X,,, m = 1,....35 de cada

objeto O;, i = 1....,5 es:
X X Xa Xa Xs
O, Q 1 0 8} 0
O Q 1 1 ¢} 0
Oy 0o o 1 L o0
Oy 1 (] 0 0 1
Or 1 ¢} 1 1 u

Ahora el problema es que dado un nuevo vbijeto O, . no perteneciente a la
rmuestra. hay que clasificarlo en su clase correspondiente. El vector de rasgos

de O, es (0,1.1,1,0).
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Primero obtengamos todos los testores de la matriz Ags.

X1 XNz Xa X4 X4
0, 0 1 o 0 o
Oy 4] 1 1 0 4]
Oz 0 0 1 1 0
Oa 1 0o o o 1
Os 1 0 1 1 0»

Matriz Ags

XNy X Xy Xa
o, 0 1 0 o
o o 1 1 o
Oa o o 1 1
Oa 1 0 0 Q
o, 10 1 1
Matriz Ags/{Ka}
X X2 Xy

O, 0 10

0, U 1 1

oN o u 1

o, 10 0

o, I 0 1

Matriz Ass/{Ks}

X, X
o, 0 1
[o 0 1
O, o 0
o, 1 0
O, 10

Matriz Ans/{Ks}

13
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Xy
O, 0
O, 0
Oy 0
Oa 1
Os 1

Matriz Aus/{K,}

De las testores anteriores Agn /{K;}. Ass/{K2} ¥ Asn/{Ks} son testores
tipicos.
Despusés calculemos el peso infurmativo de cada una de las variables:

o3
"TL%

2_'_‘
T2—7:—3 1
=t 3
ST T T3
=L _ 2
T T T3
m=dr ol
5 T3

T
Ahora obtengamos la distancia entre Q,, y la clase K;:

D(Oa)x,

5 [Z {71d(Oa1,Oan) + ... +"‘:sd(onﬁ,0.5)}}

[11d(Oay, O11) + ... + 75d(Oas, O15) + 71d(Oa1, On) + --.
+75d(Ons, Oas)]

2110y + 10) + 101y + —(1) + —<0) +1(0) - 1(0) + 1(0)

il

+30)]

Ahora obtengamos la distancia entre O, y la clase K:
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D(Oa)x,

I

1 3
3 [Z {711d(Oa1, O0,1) + ... + 7d(Oas, (),5)}]

=t
1
= 3 [71d(Oa1, On) + ... + d(Ous, O1s) + 1 d(On, Ou) + ...
+75d(Oas, O2s) + 71d(Oa1, Oay) + ... + 75d(O..s, Oas)
= 3 [1@+ 1)+ 10 + 30 + 30 + 1) + 1) + 210

+2() + Q)+ 1) + 1) + 1(0) + 3(0) + 3(0)]

1
= 3@
7

3
Debido a que O, pertenece a la clase cuya distancia entre ambos sea
menor, entonces O, es de la clase K;.

Recordemos que hay otra forma para clasificar a Q.,, asi:
Primero obtengamos a lus objetos tipicos.

W(O1) = T5o, O (V) = 1(0) -+ 1(1) + 1(0) + %(0) + %(o) -1

W(O2) = T3 pe0a(Vi) = 1(0) + 1(1) 4 1(1) + 3 (0) + (0) = 2
W(Os) = Sy mxOs (Vi) = 1{0) 4+ 1{0) -+ 1(1) + %(1) - ,~1;-(_U) -
W(OL) = SEy oxOa(Vi) = L(1) = 1(0) + 1(0) + S{0) -+ (1) =

9
W(Os) = T2, pxOs (Vi) = 1(1) 4 1{0) + 1{1) + =(1) + é(u) =3
Por lo tanto. el objeto tipico de la clase K, es O, v el de la clase K, es
O3, a los cuales denotaremos como O,, y O,, respectivamente,
Ahora. la distancia entre O, y O, es:

d(Oa, Q)

il

to

)

1 & i
S 3 mad{(Qax, Ox)
Ao 1

(1A (O, Q1) + oo+ T5d(Qus, Ofys))

|
(M
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I

L (1) +100) + 100y + 2(1) + 2(0)
2 3 3

- £<2)~l
T 2\8/ 7 3"

¥y la distancia entre O, y O, es:

1 5
a(Oq, Oc2) 5 > Ted(Oak, Qpzn)
&

=1

1
= S (1d(Oa1, Orz1) + ... + 75d(Oas, Orzs))

[

% (1(1) +1(1) + 1(0) + %(0) + %(0))
= (@ =1

Entonces O,, pertenece a K;j.

2.1.3 Comentarios

Hay una situacién dificil que conduce al peso informativo mis elto para
una variable: si los r renglones correspondientes a dos objetos son el mismo
excepto por una entrada, entonces la variable correspondiente aparecera en
todos los testores tipicos y tendrd una calificacidn de I°) de nno. Pero esta
variable sélo nos informari que los objetos tienen caracteristicas cercanas.
Si este es el caso. se sugiere se anule la variable y uno de lus objetos, cuyva
itnica deferencin con los demas objetous es dicha variable.

La Definicién 2.4 amerita una explicacién: esta definicidn depende de-
masiado de la informacidn que apeorten las variables para clasificar a los
ubjetos en sus clases respectivas. Para extraer un objeto representativo tene-
mos que definir a las variables teniendo en mente que el ubjeto que acumaule
mas respuestas “st”’ (0 "uno”) es el “mejor” con respecto a un rasgo para
representar a wuna clase; por ejemplo, si desecamos averiguar acerca del es-
quimal tipico, entonces nuestras preguntas pueden ser: jes menor de cinco
pies de estatura?. jvive de la cacerfa?. ;vive arriba del paralelo 807, etec. Las
anteriores serian variables elegidas adecuadamente para realizar una buena
clasificacidn de esquimales. En cambio, variables que no ayudarion a lograr la
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clasificacion pueden ser: ;tiene brazos?, jes de cabello largo?. [ es carnivoro?.
itiene orejas?, etc. .

La cantidad de los calculos a fin de ubtener los testures tipicus de nna
matriz usandou solo la definicidn, es mu

testores es dar un zalgoritmo rapido

grande. La tarea real de la teorin de

eficiente para lus cialanlos de testores
tipicos de una matriz dada. El algoritmo incluye una técnica para distinguir

los testores minimos (0 tipicus) dunde para lograr la clasificacion de Ghjetos
la cantidad de descripciones que impide diferenciar a algnnas variables de
entre todas las que describen al objeto se considera como una medidna de su
“error”, siendo un testor aquel subeconjunto de variables cuvo error es ignal
a cero ¥ un testor minimo aquel gue no solamente tiene error milo. sino gue
lo alcanza con un nuimero minimo de variables., El incluair ¢l algoritmo com-
pleto llevaria demasindo tlempuo, ademds de que no es el ubjetivo principal

de esta tesis, por lo que si fiera de interés para ol lecrar. puede cncontrarlo
en [Morales » Miramontes. 1088].

Por otro lado, si se tiene nn pwoblema con
calculos necesarivs para clasificartios en clases
dice que el problema es de orden fncal St se enenentra un caso envo orden
no es polinomial, O(Nf’), al cual s le lama NI - completo, ni sigiera es
posible saber cndntos cialenlos son nece

arios para resolver o problema et
no existe un nimero p, cntero vy finito tal que el mimero de edlenlos para

clasificar a los objetos sea menor o igual a »*. [Freeman vy Skapura. 1992},
Algunas de las limitaciones en el uso de la teoria ¢

1 ubjetos o fendmenos vy si los

es exactamente 71, entonces se

1o testores sors

Entre mas grande es la matri
realizar los calculous v se 1l
imposible resolver el problem:

aumenta e} grado de dificultad para
al caso de wrden no polinumial siendo

2. Parn encontrar (udos los testores tipicus de ina mues
son 27 subcouninntos diferentes para n variables.
espaciv de bilsqueda.

ra de aprendizaje

lo ennl ¢

un o

an

Otro inconveniente de esta técnica es que no hay posibilidad. en parte

por la falta de investigaciion al respecto, de saber si es aplicable en
problemas linealmente ceparable

o en lus no linealimente separables.
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En conclusidn. la teoria de testores sdlo es viable para matrices pequenas.
En la siguiente seccidn se presenta otra furma de clasificacidén que también
se ha usado en la literatura acerca de este tema.

2.2 Clasificacion bayesiana

El profundizar en la forma de obtener las probabilidades no ex el objetivo
principal de esta tesis, por ellu sélo se dard una vision rapida del tema, (véase
{Beale y Jackson, 1991; Bernardo, 1981]).

La clasificacidn bayesiana es 1ina técnica estadistica que utiliza la proba-
bilidad. Se usa para hacer una estimacién de la semejanza o probabilidad de
que un patrdén pertenezca a una clase en especial.

Pensemos en qile tenemos clases ya determinadas y deseamos clasificar
un nuevo objeto.Desde el puntu de vista estadisticu esto se puiede hacer obte-
niendo la mayor informarién posible. Asi, en un problema de derisién es-
pecifico, quien tiene que tomaer las decisiones inicia precisando la informacion
con la que dispone inicialmente; luego obtiene nuevos datus gue den infor-
macidn relevante y finalmente, combina esta infurmacidn aquelia con la que
incialmente ya disponia para entonces tomar la decisién mas apropiada.

A continuacion eminciaremos el teorema de Hayes que nos ayndard a
realizar la clasificacién de objetos, signiendo el enfoque estadistico:

Teorema 2.1 (/feale y Jackson, 1991

Sean una coleceidn de clases posi-

bles (G, i = 1,...,n, y un congunto de caracteristicas cuantyficables X =
(X1, .. X0), (X o5 el vector rusgo de un patrdn conocido). St 17(G,) es la
probabilidad de que un patrdn perteniczea @ una clase G0 F == 1,...,n, con

(U < P(G) < 1) y PXN/GL) es la probabilidad de obtener el vector patron X
en cada wna de las clases pos:bles, centonces,

P(X/GO)P(G)
PG/ X)) = S Ay

(s S PX/GYPG)
7
donde FP(G;/X) es la probabilidad de que el patrén tome el valor X, dado
que estd en la clase C,.
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El tewrema de Bayes describe la informacion que se pusee subre lus sucesus
inciertos luego de anadir a la infurmacidn inicial la gune dan lus resultados
experimentales y esto lo hace relacionando [P(€7./X) v 2(N /(7).

Como el vector rasgo X es de un patrdn conocido, entunces indica la
forma de calcular la probabilidad de que pertenezca a cada una de las clases
Gy, ... (7, el teorerna de Baves determina a cudl de esas clases pertenece. En
este enfuque el, problema se plantea asi:

Decidir si .X pertenece a la clase s para /7(¢/, /. X}

PG XY F e L e
i # .

Es decir, que asignamos un patrdn a la clase e tiene la probabilidad
condicional mas alta de que el vector N pertenezea a ella. Se puede probar
que ésta es la mejor estimacion que se pndo haber esperado (si medimuos esto
en términos del cociente de error nds pequeno). Pero en términos practicos

hay dificultades para obtener dichas probabilidades pues las probabilidades
condicionales necesarias en el teorema de Bawx

fl't)(“l(‘r\t(‘l]')(’nf(’ soun d@s(‘klnu-
cidas y, para estimarlas. 5o hacen hipdtesis acerca del patrdn de datos v en
el dato se describen distribuciones desconucidas usando modelos de probae-
bilidad.

Dado que conocemos el patrdn,
grupos. que es la probabilidad £7(X /() mencionada anteriormente.
no conocemos el valor de esta prubabilidad 1o podemuos aproximar
teorema de Bayes.

ste deberia pertencecer a uno de los n

Annque

uzando el

F{X /(7)) se estima supowniendo gue signe nna distribuacion normal debido
a que es una buena aproximacion para muchas otras disrribuciones v es facil
de trabajar pues ha sido bien investigada.

Debemos tomar en cuenta que
hay otro tipo de distribuciune

de probabilidad adermnds de la normal (comao
la Poissun. por ejemplo). pero para el caso del teorema de Bayes sélo se
manejan los problemas en los que las variables que aparecen en ellos siguen
nna distribucion (normal). ¢

en el cual es aril,

eniendo, en consecnencia. un campo restringido

(7)) a la enal habinmos nombrade la probabilidad de gque nn patrdn
pertenezca a la clase (7, se pnede hallar facilmente adoprando modelos para
la probabilidad condicivnal 7{X/¢7,) bLasadus ¢n una distribucion normal,
v aplicandu el teorema de Bay
relativamente di

puede definir un clasificador estadistico
La ejecucion dependerid de qué tan cerca se ajusta
el patrdn de datos al modelo elegido, pero generalmente los
bayesianus pueden uptimizs

za

To.

clasificadores
ie para hacerlo extrermnadamente bien en ¢l sen-
tido de que se puede disminuir la dificultad para resolver el problema nsando
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métodous aparentemente no estadisticos.

El tecrema de Bayes solo es aplicable en problemas linealmente separa-
bles, (véase [Beale y Jackson, 1991}).

Lus clasificadoures bayesianos tienen muchas difienltades para realizar el
reconocimiento no lineal de patrones v estu se debe a gue impunen muchos
requisitos a los datus que se clasificaran. Dentru de éstos se tienen: rvegula-
ridad, distribucién gaussiana. etc.. (véase {Beale v Jackson. 10491,

Para distribuciones en dos dimensiones, con dos clases. es demostrable
(véase [ Beale y Jackson, 1891]) que el espacio patron se divide mas sencilla
y eficientemente utilizando una superficic de decisivn cueadrdtica, es decir.
una grifica de una funcidén polinomial de grado dus.

Esta superficie puede
ser modificada al caso mds simple de un clasifieador lineal, consiguiendo hacer
la hipdtesis de que ambas distribuciones de clase tienen iguales matrices de
covarianza, lo cual indicaria gue las

distribucion ficnen ambas la misma
forma y extensidn y. en consecuencia. la particion maias exacta del espacio
patrdn se obtiene mediante una linea recta (g == a4 ¢ v
2.1.

ase la Figura

2.3 Redes neuronales

2.3.1 Cerebro y computadoras

La idea de que una madquina llegue a tener las mismas capacidades que el
rerebro es muy atractiva, es por ello ¢ue desde antes de 1930 se ha investigado
al respecto ¥ aunqiie con un avance relativamente lento dada la dificultad del
proyecto. se continu
canzar ese objetivo.

trabajando dentro de la inteligencia artificial para al-
Para ello os necesario wbservar clertas caracteristicas del
cerebrou que lo hacen mas ventajoso one las computadoras:

1.Procesa la informacion vienal que lo permnte veconoeer objetos eoficaz-
mente.

2.Es robusto » tolerante o fa
mueren tudos los dias sin afectur
vamente. Falla de una manera tal

v cuie edlujas netviosas cerebrales

o eficactia de b coneerividad

vificati-
que se recupera sin grandes dafios v ose
puede autoreparar. St el cerebro recilbbe nn golpe
toneces lus sistemas distribmdos paralelamente
como degradacidn graciosa, donde la ejecncion o

so cdafin sernamente

-

antflcaran s que se conource

stoema cae (baja) de un
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LIMITE DE DECISION

LINEAL

Figura 2.1: La clasificacién bay

iana se
ciertas condiciones.

reduce a ina clasificacidn lineal bajo

nivel alto para reducir el nivel. pero sin caer eatastréoficamente a cero.
3.Es flexible pues se puede njnustar a un ambiente nuevo por “aprendizaje’.
Adermads se programa por si mismo adaptandose a medios cambiantes.

-1.Puede manejar informacidn confusa, probabilistica. 1
tente.

dosa o inconsis-

5. Tiene un alto grado de paralelismo entre sus acurwnas, es decir gue
puede desempenar diferentes tareas al misrno tiempeo.

6.Es pequieno. compacto v requicre poca energia.

7.Por otro lado, sucede que la computadora ejecuta una instruaceion tras

otra rapidamente. al grado de poder calcular millones de operaciones por

segundo. mientras que el cerebro es mucho mds lento comparado con ella.

De lo anterior concluimos que, annque las computadoras manejen muy
bien operaciones en serie, eso no implica que sean tan efecting
a cabo rareas simultdneas como la visidn.

las bases de datos ruidosas ¢ incompletas

s para llevar
slunes sobre
o reconucimiento del habla: que
involucran gran cantidad de tipos de datos. una amplin memoria. ademads

control motor, dec
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de muchas v diferentes ideas complejas. Nuestro cerebro ejecnra fdacilmente

tareas paralelas, mientras que una comptutadora las realiza con dificultad.
Lo importante es

mismo.

capacidad de paralelismo cercbiral. no la velocidad del

Aunque el diseno del cerebro es en paralelu. es pusible simular ciertas
actividades que éste hace usando el diseno en serie de nna compnutadora.
Dicha simulacion se realiza modelando a las redes de neuronas cerebrales. es
decir, haciendo una versién simplificada del s
el mismo comportamiento general: esto

stema de las nenronas ¢ue tenga

> logra extrayendo pucos rasgos
que se consideren importantes. aungue para simplificar la implementacién
se tengan que ignorar muchos otros. ann asl realizar tareas itiles. Este
campo es conocido como neurocompufacion,

computac:on ncuronal, redes
asocialivas, computacton colecting, conerionisirio, ete.

La simulacidn por computadora tiene al menous dos aphiraciones en esre
campuo:

1- Estudio de modelos de sistemas biologicos.

2.

Estudio de redes de newtonas artificiales usadas para computacion

y control. tratando de lograr la eficiencia de nna avquitectura electrdnica
basada en neuronas.

Nus enfocaremus solamente hacia las RN.

I.as RN simuladas por com-
putadora sirven para tomar decisiones s

sun lamadas ncarocomputadoras,
Primero veamos al elemento bioldgico gue dio origen o este tipo de disefio:
las neuronas.

2.3.2 Neuronas bioldgicas
El sistema nervioso cerebral de lus seres humanos esti comphnesto por, cerca
de 10" neuronas {célnlas nervioesas) de o
comuo la ilustracion de la Figura 2.2

riom ripe

nina nenrouna tipica es

Una neurona es ar

nnidad fincional v

strnetaral del sistema nervioso
wmbiar informacion con oot
cambios quimicos en la sinapsis.

quie se encarga de interc

as nearonas a traveés de
La sintapsis es el punto de contacto entre
neuronas adyacentes donde los unpulsos nerviosos son transmitidos de una
a la otra (las nenrunas se unen excepto por un espacio microscopicu, la fen-

didura sindptical. I neurona piaede tener rauchas sinap

e entrada que
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HENDIDURA
SINAPTICA

~

llegan al cuerpo celular o soma a través de las dendritas. Las dendritas sun
redes de fibras nerviosas (partes eléctricamente pasivas de la neurona), que
se encargan de recibir la sinapsis de entrada. Las sinapsis de salida de la nen-
rouna se llevan a cabo por el ardn (parte eléctricamente activa de la neurona)
que es una fibra larga individual a través de la cnal los impulsos recogidos
¥ sumadous por el suma sun transferidos a otras nenrunas. El axdn realiza

un procesamiento no lineal, y ejecnta la labor de wmbral {nivel minimo de
excitacion de eneryia).

La transmisidn de la sefial de ina neurona a otra en la sinapsis es un com-
plejo proceso quimico en el cual ciertas sustancias transmisoras son liberadas
del ladu de la transmision de la unidn celular.  Esto provoca un aumento
o disminucidn del putencial eléctrico interior de la neurona receptora. Si
este putencial aleanza un umbral. entonces el axdn envia una descarga de la
neurona a otras neuronas. sino alcanza el umbral no hay descarga. Luego
de descargar, la célula tiene que esperar por un tiempo lamado periodo re-
fractario antes de que pueda descargar otra vez, {Abercrombie v Hickman,

1990].
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2.3.3 Neurocomputacién

En la vida cotidiana realizamos tareas comou ver reconucer objetos. oir
sonidos y asuciarlus con eventus del pasado, escuchar nuestra melodia favorita
¥ reconocerla con sé6lo percibir una parte de ella. cte. Para una maquina
no es asi; aunque son mucho mas eficaces en la exactitud v
llevar a cabo algunas uperaciones ldgicas y.
inmensas cantidades aritméticas; sin embargo son mds las taveas demasiado
complejas y tardadas para ellas. mientras que para nn ser humano (incluso
para algunos animales irracionales, digamaous para una mascota, ¢l recordar
a su duefio) sun sencillas. Dentru de los ejemplus anterivres estin deseritas
algunas caracteristicas como: asouciacion. la memoria, la clasificacion v el
reconocimientou de patrunes que soun parte de la caparidad cerebiral en muchas
especies animales.

rapidez para
por ejemplo. para operar ron

La computacidn puede clasificarse cumo la algeritmen v la no alyoritnuca.

Beale y Jacksun. 1991} La computacion convencional es ia gue atiliza algo-
3 i 1 g

ritmos indicando a la mdquina paso o paso lu que debe hacer,

Pero sncede gne
hay tareas para las que los algoritmaos no existen ni existi

an. w para las qne

v
almente no hay “software abhforitmico™ para
un piloto de antomdavilt, un lector de caracteres muanuseritos, nn tradhuctor
de lenguaje hablado, un sistema qne pueda idenrtificar aeronaves cnemigas. o
uno que reconozca un discurso continno sin importar quien habla.

Estas tareas tienen caracterssticas comunes: los seres huumanos sormos
capaces de hacerlas. se pueden generar grandes grupos de ejemplos de las
metas que se persighuen v cada rarea involuera avociocidn deoabjetos de an
grupo con objetus en wutro grupo. Por ejemplo. ninna ~omputadorn gue pueda
leer en voz alta debe asouciar griipos de letras eseritas

signiendo nna serie de pasos logicos o aritimeti
hay miichos de estus casos.

leve o la respies

con sonidos espectiieos,

Pansas e interrougacicnes, et

Par otru lado. el cerebro puede aprender cosas i oa

ST VIR
diendo de ejemplos e~ vomoe vn nino habla, aprende o eseribir
etc.

Del deseo de lograr realizar las tare
forma no algoritmica y apr

Apren-

comer, beber,

e oante

e nna

ndiendo {igual que Lo hace .
surgid la neurocomputactdn. la enal estd by
RN cercbrales. La neurvcomputacion atih

verebhro) es oque
sada en el rnnmunum.onvu de las
A N art ales que desarvollan
asocinciones (transformaciones o mapeos) entre ubw‘u» cdo arnerdo al medio
en gue estén. La 2N arificial genera sis

reglas mrernas ntilizando
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sobre todo la asociacidn y refina éstas reglas comparando sus resnltados coun
los ejemplus. La red se

antoensena a realizar ts
errores. lo cnal hace mas

reas aprendiendo de sus
atractivo usarla como upeidn a los programas con-
vencionales donde usnalmente hay un largo 3 complicado programa gue enty
mas largo es. da miis probabilidad a que se cometan errores v por ello es mas
dificil encontrarlos. exigiendo asi, de mucho tiempo de dedicacion.

En el

ipow de proresamiento de las AN renemos muchos procesadore

cada uno ejecutando un programa muay simple. en lugar de la situacian con-
vencional donde uno o a lo me

muy complicadoes. Y. en

S UNLUS pocos procesadolvs Cjecntan programas
comraste con la robustez de ina BN, un cdleulo
secuencial ordinario podria facilmente ser arrminado por el erior de nn sélo
bLit (es decir. por el error en un solo puso tado se arnuna. por ejemplo. al
realizar una operacion aritinética ¢

sta se arrnina sionn oameco ealenlo fallay.
El ciclo de tiempo tipico de las actividades entre las neuronas oo de unos

cuantos milisegundos, el ¢nal es unos millones de veces mas lento gue el de
sus contrapartes de silicon, las entradas de semiconductutres.,

Sin embargo,
estu es posible sélo purque Lillones de neuronas operan simultdincamente.

La nenrocomprtacion s aphicable en cualquier campo porgque se pueden
desarrollar nuevas capacidades de prucesamientu de informaciaon, v los rostos
de desarrollo v tiempo frecuentemente disminiyen compar
la computacién algoritmica.  De

adous con lus de
stacan sus aplicaciones o la ingenieria. la
computacion. la psicologia sensorial ¥ del conocimiento en donde puede servir
como un generador de modelos.

Sin embargo. la neurccomputacidn no reempla a la programacion al-
guritmica debido a que hay cierto tipo de problemas que la neuroccomputacidn
no puede 1esolver y la programaciin algoritmica si {(un ejermnplo de estos pro-
blemas es el procesamiento masivo de dato

aritmeéticos). Mads bien, la nen-
rocomputacidn ¥ la programacion algoritmica se pueden nsar conjnntamente
para resolver problemas de un modo mas eficiente.

2.3.4 Aprendizaje en las redes ncuronales

Cuando se conocen de antemano los patrunes de entrada v salida. las memo-
rias asociativas pueden ser d

senadas con o sin AN, Inebiso hav algoritmos de
entrenamiento de N complicados ¥ lentos que pueden rer utilizados en al-
gunas aplicaciones donde la red es entrenada de yina vez por todas v entonces
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VES

sirve para la asociacién de patrones sGlo para “recordar™.
Pero las AN tienen una utilidad mads acentuada cuandos la memoria aso-
ciativa debe adupfarse a patrones nuevos que cambian,

Hay entonces dos
problemas:

el disefiu 6ptimo de una memoria asociativa para “recordar”
patrones conocidos, v la formulacion de algoritmos de aprendizaje que se
aproximen al dptimo patrdn, mientras las redes en el proceso de tomar de-
cisiunes se adaptan a nuevas cundiciones. El aprendiz:
maquinas, asi como en lus organismos e
para optimizar o afinar un disefw.

El tipo de enlaces de retroalimentacidn de la /4N determina qué tan
factible es de ser entrenada; el grado de interconexion (es decir, ¢l nvimero
de conexiones entre los nudos de la RN) determina su paralelistno. A cada
una de las conexiunes de la red se le asigna un valor dentro de los nunieros
reales. llamado peso.

vje adaptativo, en las

a veces. ol mérodo mas practico

La funcidn de tudos los pesos doe la red. en conjunto.
es lograr que la misma aprenda a dat la salida correcta

A mna AN no se le programa come a una compatadora digital;
“ensena’ a dar respuestas aceptables: mide su velocidad no on “instruccione,
por segundo sino on interconexiones vor segundo,
en bytes sino en interconexivnes.

se e

rrrerrioria o ne rndde

El entreniamicnio de una red os un pruceso donde dsta aprende a asociar
un patrén de entrada con la respnesta correcta.
liza introduciendo o la red datos nuevo
pueden ser mimerous reales

Dicho apiendizaje se rea-

. gne obligan a que los pesos (gue

se ajusten. va sea manual o antomaticamente.
Durante el aprendizaje sdlo cambian ltos valove
sindpticas. Unua rmore

de lus pesous de las conexiones

= porediidiie o de pesos) entre conexiones permite a
la RN aprender v recurdar. Una vez que la s

1 aprende. los valores de los
pesos asoct

1 re le da una nueva entrada
que no esté almacenada. la red win puede dar tesp

El aprendizaje de una 1ed puede ser: super
tusupervisado (o antomatizado).

e
S

ados a lus nodus dejan de cambian.

sras adesnadas.

1

Ht

no supervisado o oane

Aprendizaje supervisado. Lo red tiene gue comparar sas

alidas con las
respuestas correctas va conocide

Thego pracess o
con la salida deseada. corrige cualguier dife
necesario, has

o patrdon v lo cumpara

encia v orepite la actividad sl es
.0
red cuales
al menos {en el caso especial de aprendizaje
reforzado). si SUS respuestas son correctas o incorrectas ¥ no e respuesta

L e, 51 hay error,

re uea minimo o desaparcecs 0

a veces. ilamado apr

ndizage core snaestron ol maestro dice ala
son sus respilestas correctas o.
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es la correcta. El algoritmo de retropropagacion es uno de lus métodos mads
utilizados vy gue requieren este tipo de aprendizaje.

Aprendizaje no supervisado. Los datos entran sin intervencion hwumana,

Aqui no hay maestro ni respuestas cotrectas o incorrectas: la red debe des-
cubrir por si misma la:

categorfas o caracteristicas interesantes en el dato de

entrada. por ejemplo, lus patrones que ocurren frecuentemente. Este proceso

conduce a un agrupamiento de datous internos, que es el resultado deseado.
En lugar de tener

cutarse, sGlo hay que

representativos. Esto

qne especificar paso a pase un cilenlo que debie eje-
compilar un conjunto de entrenamiento de cjemplos

significa que podermos tratar problemas donde reglas
apropiadas son muy dificiles de conocer por adelantado, como en los sistemas

expertous y robdticos: ademads nus puede ahorrar micho del fedivso v
disefio de software y programacidn aiin cuando tengamos regls
Este es a menudo usado para problemas de clasificecion.

carw

s explicitas

Aprendizaje cutosupervisado. Sucede cuando la red se autocontrola y
corrige errores en la interpretacidn de lus datos por retroalimentacion,

2.4 El perceptrdén simple

En resumen. un moedclo de BN o (N artificial esta basado en la simulacion
de las neuronas bioldgicas.

71 conjunto de neuronas que funcionalmente se
asemejan al cerebro que pueden reconocer patrones, reorganizar datos v, lo
mas interesante aprender. Las RN artificiales constan de objetous llamados
unidades (¢ reuronas artificiales

nodos, elementos de proceso. elementos
procesadores.o inclusu neuronas matematicas). [Las unidades estian conec-
tadas por uniones, axunes v las dendritas de una

las cuales artitan como los
neurona Lioldgica, La anion mnltiplica In salida de an

1 nnidad por un fnetor
de pesu, un valor analogo a las fuerzas de conexidn en la sinapsi

v lus valoures de peso soun vlementos discretos cnya earacte
que ticnen pocos grados de libertad, inte
generando propiedades no deduci
Ia unidn transfere el valor pe

(las niniones

e prineipal e
ctuanda entre si de forma no Bineal.
Lles de las neuronas bioldgicas).

Entonces
o de la salida o otra unidad, la enal snuma los
valores que pasaron a ella con tedas las otras uniones gue entran. Si e} valor
de la entrada rotal excede algun valor umbral, la unidad se enciende,

Las RN retroalimentadas (est.

concepto se definird posteriormente) mas
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sencillas son los perceptrones sunples (125) también lamados perceplrones
unicapae, estos consisten en una fila de neurunas de entrada lamada retina v
en una capa de salida. Rosenblatt en su libro “Principles of Nevvadynamies™
describe a lus perceptrones como redes simplific
propiedades de sistemnc

otros son ignorados.

das en L

s ennles ciertas

deros sun exagerados, mientras gie
Rosenblatt sefald gque las RN no intentan ser capias

detalladas de algiin sistema nervioso verdaderao.

NMcCulloch v Pitrs (1943) propusicron an muodelo

nerviusos verd

imple de una nearona
como una unidad winbral binara. Este no da ana explicacidn de los patrones

complejos y sincronizacidon de la actividad nerviosa en sistemas de neuronas
verdaderas ni tiene caracteristicas complic

wdns halladas en el enerpo de nen-
ronas bivlogicas, de manera apuie se puede simular en una compntadora digital,

El modelo de McCulluch v Pitts os el signiente:
Para modelar la eficiencia de las conexiones sindpticas se a
sinaptico a cada una de las entradas a la nenrona

Llarmemos X al conjunto de enfrudas o
de ese conjunto es un rasgo X,
conexiones, donde los romponentes, V. os deeir. lus
pesous entre las conexion (R R1 esto sipnifica que si hav o entradas.
entonces hay n pesos asuciados en las lineas de enmirada. Ses
lo neuronia. En la Figura 2.3 pudemaos ver nin PS.

El modelo de las neuronas de MceCulloch v Titts e
entradas para obtener la entrada toty
por el peso en esa linea de entrada
linen de entrada: asi. sucesivamente
la neurona reciba.

igna un peso

o neurona, donde ecada elemento
i= tooon v osea WU el conjunto de las

sl dos gresos sIndpfiee

I7al estado de

renla o surna de sus
tuma e prunera entrada, T multiplica

Taego haces to mismo en la siguaiente
Lo sitma o todas dac el valor total gque

Esto se eseribie como:

(LA N g 81

La suma. llamada suma ponderada se compara con un cierto umbral en la
neurona. el valor umbral, al que llamaremos ¢. Sila suma es mavoer o igual al
valor urnbral. entonces la neurona “descargard” nna salida al axdn y diremos
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Unidad Umbral

Figura 2.3: Modelo de la estructura de una neurona en la red. E es el estado
de la neurona. Este estado es una funcidn de las entradas X, v de los pesos
sindpticos W, asociados 2 cada conexidn con la neurona.

que la salida es 1 si la suma es menor al umbral. la neurvna "no descargara’
senal alguna y diremos que la salida es 0. Esto se muestra en la Figura 2.4:

Equivalentemente. el valor nmbral se puede restar de la stitma ponderada,
y el resultado compararle con cero: si el valor es positivo, entonces la salida
es 1, sino la salida es 0, comuo se puede ver en la Figara 2.5.

votese quie la forma de la funcién de la Figura 2.4 es la misma gue la de
la Figura

5. pero ahora el salto ocurre en ceto en lagar de que suceda on 6.
Se puede conseguir el mismo efecto mediante el sesgo de la neurona,
dejando al umbral fuera del crrerpo del modelo neuronal y hiego conectindolo

a un cierto valor de entrada extra que se deja fijo para estar “encendida’

rodo
el tiempo. En este caso, en lugar de restar ¢l umbral de ln siima ponderada.
la entrada extra de -+1 es mulriplicada por un peso ignal al negativo del valor
umbral. —f. v sumada como todas las entradas. El valor de —¢ es llamado
el sesgo de la neurona para hacer que la neurona descarpgue.

Si llamamos Y a la salida. podermos escribir:
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[~ 2

Figura 2.4: Funcién umbral con umbral en £, (el eje X representa la entrada
y el eje YV la salida).

IO W X —0)
101

La funcidn [, es la fitncidn de Heaviside que obliga al estado de la neu-
rona (encendido o apagado). ¥ en conseciiencia. a la salida o permanecer
en el conjunto {0.1}. La expresion para ¥ pnuede simplificarse si nsarmos la
aproximacion del sesgo de la neurona podemos definic una entrada extra.
la entrada N, la cual siempire osti encendida (es decir, N 1y, eon nn
sgo aplicadou a la nentona {es decir. 11y, = —#). La

peso que represente el s

ecuacidn que deseribe la salida es entonces

Yoe A ST LAY

o

Qblserve qiuie el limite inferior de la suma ha cambiado de 1 a 0 para asi
incurporar o Xo = —¢# a la suma. dejando en ella implicito al sesgo de la
neurona.



2.4. EL PERCEPTRON SIMPLE 31

Y = eeradu

f
1

Figura 2.5: Funcién umbral con umbral en cero.

Como las entradas pasan a través del modelo neuronal para dar la salida.
el sistema es conocido como una retroalimentacidn.

Comuanmente la tecnologia de neurocomputadoras se basa en la suposicién
de que la actnalizacidn de las senales dentro de cada nodo ocurre en forma
discreta {es decir, no hay niveles intermedics) en lugar de usar una manera
continua o concurrente.

Cuando cada neurona caleaula una suma ponderada de las entradas de
otras neuronas y obtiene un nmimero, ésta salida es enviada a otras neuronas,
las cuales utilizan el mismo tipo de calculo. Ellas estan usando diferentes
pesos ¥ pusiblemente diferentes funciones ganancia que se encargan de con-
trolar la adaptacidn de pesos, es decir, ayudan a que los valores de los pesos
cambien hasta obtener los pesos que clasifiquen correctamente a los objetos.
Los coeficientes W, son, en general, diferentes para diferentes ¢ v podriamos
también hacer a la funcién ganancia denotada por g(z), localmente depen-
diente. Estas funciones ganancia y pesos pueden ser pensadas como datos
locales almacenados por los procesadores. Se ampliara la informac
de la funcidn ganancia en el capitulo 4.

Gn acerca
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2.4.1 Entrenamiento del perceptrdén simple

Recordemos quie el objetivo principal es, utilizando lus perceptrunes. elasificar
objetus en su clase rehpernva v para ellu es necesariu entrenar a la red.

En los procesos de apren aje. ya sen gue se trate de humanus o de al-
gunos animales, cun frecuencia se usa el reforzamiento positivo. Dicho breve-
mente este consiste en gue si la tarea por aprender se realiza correctamente,
entonces ésta se refuerza (se premial, en caso upuesto se -

reprende” por el
error. Usando dicha idea en la red. hay que refurzar el compurtamiento que
deseamos se repita y desalentar aquel que es indesealle.

Para que la red sea entrenada es necesario e aprenea de sus errores. Si
el vector de entrada es la codificarion de un objeto conucido v st la salida lo es

de la codificacion de una clase v categoria, entonces pueden suceder dos cosa

1. Si la red da una salida incorrecta (es decir. que la red indigque que el
objeto conocido pertenece a una clase que no le corresponde. por ejemn-
plo, dar un 0 cuando debid ser un 1 o viceve
vuelva a suceder.

su). se desea (pie estu no

2. Si la red da la salida correcta, entonces es innecesario hacer cambios.

Entonces para que la red sea entrenada el algoritmo de aprendizaje para
el PS seria:

1. Iniciar a la red colocando los pesos y umbrales aleatoriamente en sus
entradas.

Presentar como entrada un objeto {codificado a través de su vector de
rasgos).

3. Calcular la salida (en el caso mas sencillo, usando la funcién Heaviside).
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4. Cambiar los pesos el mimero de veces necesario para obtener tradous

los pesos sindpticos que clasifiquen correctamente al conjunto llamado
conjunto de aprendizaje.

Lus pesos se van variandoe para resolver el
problema de encontrar el crror E, definido como:

E = n;\}in(d(s. S0 .

donde S es el vector de salida y S. es €] vector que codifica la salida correcta.
Para el caso del PS, el error es:

A= d(t) - Y () .

donde d(t) es la respuesta deseada y Y (t) es la respuesta de la red: el error es
importante en e} pruceso de aprendizaje. La fincion escalén no se usa aqui,
excepto para que la clasificaciéon de la red produzea +1 6 0.

Si la salida deseada es 1 y la salida de la red es 0, entonces A

= +1 y asf lus
pesos son incrementados.
Si 1a salida deseada es O y la salida de la red es 1. entonces A = —1 v as{ los
pesos son decrementadacs.
Si

1a salida deseada es igual a la salida de la red (es decir. es la correcta),
A = 0 ¥ los pesus no cambian.

5. Presentar la entrada siguiente.

Algoritmo de aprendizaje del perceptrén simple

Ahora usaremos el algoritmo de aprendizaje anterior aplicindolo a un ejem-
plo en particular:

Si hay diferentes tipos de letras, por ejemplo, A y B deseamos sean clasi-
ficados las A en la clase de la letra A y las B en la clase de la letra B.

1. Iniciar los pesos y el umbral.



34CAPITULO 2. METODOS PARA RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Definamous W, {(£). con U € 7 < n, como el pesu de entrada + en el tiempo

L ¥ @ como el valor umbral en el nodo de salida.
Asignar Wy = —©, que es la desviacidn y dejar fija a Xp = 1.
W (0) a valores aleatorios pequefios, iniciando as{ todos los pesos y el umbral.

Asignar

2. Presentar la entrada y la salida deseada.

Presentar la entrada N Xy, N2, ... X, v la salida deseada d{(t).

3. Calcular la salida de la red.

V(e = Fa(30 WA X)) -
FEse )

4. Adaptar pesos usando el algoritmo Delta Widrow - Hoff.

A= d(t) — Y (¢).
Wit + 1) = 1W,(1) -+ 18X, (7).

d(t) = +1 =i la entrada pertenece a la clase A.
d(t) = O si la entrada pertenece a la clase B.
llamada ln funcion ganancia (o término ganancia)

donde 0< 5 =1. es
positiva qite controla ta razdn de adaptacion.

5. Presentar la entrada siguicnte.

Una LN que use oste alguritino de aprendizaje se lama ADALINE (ADAp-
tative LInear NEurons) v la unidn en una sola red de varias ADALINES es
llamada MADALINE (MAnv- ADALINE). (McCord e Hlingworth, 1991].

clasificacién es hacer uina modifi-
pesos para reforzar las decisiones
decir reducir el error. Si la red se

Otra manera de resolver el problema de
cacion del algoritmo anterior alterando los
correctas ¥ desalentando las incorrectas, es
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equivura {(caso 1 anterior) hay qite incrementar la suma ponderada la siguien-
te vez para que rebase el nmbral v dé la salida correcta, un 1 (o disminuirla
para que no exceda el umbral v produzea la salida correcta, un U). Esto
se logra stumando los valures de entrada a los pesous para gue la salida esté
encendida (es decir. en 1) o restando los valores de entrada de los pesus para
que la salida este apagada (es decir. en 0):

e+
W, -

\; para gue la salida sea 1
X, para gue la salida sea ().

Notrese que las entradas que estdn activas al mismo tiempo serian afec-
tadas; pero las inactivas no contribuven a la snma ponderada: por ello, el
cambiarlas no afectaria el resultado para la entrada partienlar en cnestidn y
si puede desordenar lo que ya se habia aprendidao.

El algoritmo de aprendizaje anterior es una variante del aprendizaje Ife-
bbiano (1949). el enal sdlo es de ronexiones de reforzamiento activo.

La versidn nsada s6lu afecta ronexiones aectiva
bustecidas o debilitadas debido a gue podemos alterar s pesos conforme
conocernous cudl resultado deberma dar la ved. es decic
supervisudo.

eru. ademaids, son ro-

arnos  aprondizaje

Esta idea para aprendizaje fue probada en 1939 en uina “red nenronal”
construida por M. Minsky v D, Edmonds, uzando para esto noa mdaquina
muy grande. [Beale v Jackson. 19911

Retumando lo anterior. utra versién del paso -1 seria:

Adaptar pesos

Si la salida es correcta, entonces W, (¢ -+ 1) = Wi(t) (es decir, no hay
cambio).
Si la salida es 0, ¥ deberia haber sido 1 (clase A), entonces

Wit + 1) = Wi(t) + Xo(2) .

Si la salida es 1, y deberia haber sido 0 (clase B), entonces
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W+ 1) = W) — X, (f) .

Los pesus no se ajustan en las lineas de entrada. lo cual no contribuye a
la respuesta incurrecta. ya que cada peso se ajusta por el valor de la entrada

en esa linea X,, la cual seria rero.
Otra alternativa para adaptar los pesos de tal modo que se logre la clasi-
ficacién de los objetus es introducir un factor multiplicativoe menor que uno

en el término de adaptacion de pesus para alentar el cambio en los pesos,
haciendo que la red dé peguenus pasos. lo cual implicaria qne el paso -4 fuera:

4”. Adaptar pesos (versién modificada).

Si es correcto, entunces

Wil o= 1) = WA

Si la salida es 0. y deberfa haber sidu 1 (clidse A), entonces

Wit + 1) = Wi(8) + X5 .

Si la salida es 1, y deberia haber sido 0 {rlase B), entonces
Wt + 1) = Wil — NG ()

donde 0< 1 <1 es un érmino ganancia positive que controla la razdén de
adaptacién.

Tna opcidn mas (parecida a las anterivres) es. en lingar de entradas bi-
narias (0 O 1). usar entradas bipolares, es decir. 1 Vi +-1. 81 se nsan entradas
binarias las que tienen 0 no estan entrenadas; en cambio. usando bipolares.
todas las entradas serdin entrenadas. apresurando asi el proceso de cunver-
gencia, Aqui sdlo usaremos entradas Linavias, {véase Hevtz ot all 1993].
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Con un perceptrdn nnicapa es puosible resulver \inicamente proublemas de
clasificacion de objetus qite sean linealmente separables por un hiperplano
(plano generalizado) en un espacio patron n-dimenstonal. de lo contrario sin
importar cémo sea entrenada. la red no pudra ejecutar la rtarea. (ver {Minsky
y Papert, 1969}).

Tn ejemplo de esta limitacién del perceptrdn es tratar de resolver el pro-
blema XOR. el cual veremos a continuacidn.

El problema XOR

La fincidon O-exclusivo (XOR) tiene dus entradas y una salida que se simbo-
lizan en la Figura 2.6.

Y

Figura 2.6: El simbolo 15gico del O-exclnsivo.

Esta produce una salida sélo si una u otra de las entradas esta encendida.
pero no si ambas estdn encendidas o si ambas estan apagadas. Representando

encendido con 1 y apagado con 0, podemos escribir esto como en la Tabla
2.1.

Entrada | Entrada | Salida |
[§] 5] o

[5] 1 ! 1 ;

i 0 1

R S S S

Tabla 2.1. Funcién O - exclusivo.

Queremos que el perceptrén aprenda a resclver este problema: la salida
es 1 si X estd encendida y ¥ estd apagadan, o si ¥ estd encendida » X estd
apagada. en otro caso la salida es 0. Es decir. deseamous que el perceptrdn
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considere a las entradas X y Y que den una salida igual a 1 como miembros
de una clase y a las entradas X ¥ Y que den una salida igual a 0 como
miembros de otra clase (distinta o la primera clase). y que ademadas separe a
una clase de la otra courrectamente. Asi el perceptrin habra clasificadora las
Xs y Ys en su clase respectiva.

Podemos dibnjar estw en nn ecspacio patrdén como el de la Figura 2.7.

XOR
3 S0 S

xy  TCRERANGSPe (=)

[} R
—_—

) 05 GREH ¢ BRI | Halide = O

M

[ T s s, Snaman—— o

Salida = 0 Solida =1

Figura 2.

Representacion del espacio pation en el proublema XOR.

Ahora, si el eje X rvepresentn el valur de X, el eje ¥ el valor de Y.

Los circulos oscuros representan las entradas gue producen una salida de O.
Considerando lus circnlos oscurc

s como elementus de una clase y los circuwlos
claros como elementus de otra clase ajena a la anterior. no podemos hallar
una linea recta gne separe a las dos clases.

TPor o tanto, tales patrones no
son linealmente separables (scecion 1.2} y por ellu ¢l perceptrdén nnicapa no
puede resolver el problema.



Capitulo 3
Perceptrones multicapa

3.1 Historia

El estudiou de AN aplicadou a modelus compiitacionales se origind en el escrito
de McCulloch y Pitts publicado en 1943,

En éste se intraedujo el modelo
descrito en el capitulo anterior.

Durante lus sighiientes quince aflos se trabajé mncho en la [dgica completa
(ésta puede hacer cualquier calculo que una computadora ordinaria digital
puede ejecutar, aunque no necesariamente asi de rapido u convenientemente)
de las redes umbral. Las redes son capaces de cialoilos de todo tipo v se
analizarun como maquinas de estados finitos. con Marvin Minsky en 1067, El
problema de hacer una red que diera resultadous acertados o lo mas apruxima-
dos posibles a la verdadera respuesta utilizando ya sea elementos con calenlus

inexactos, con interferencias, ete. fue resuelto por Von
redundancia.

umann guien uso la
Esto Hevd, tiempo después, a representaciones de distribucidn
redundante con Vinograd y Cowan, (ver {Beale y Jacksun. 1991}).

En el extremo opuesto a la 1égica, se desarrollaron teorias continuas. Este
enfoque uss ecuaciones diferenciales para describir patrones de actividad en
grandes masas neuronales y le conuce como neuroditdniica o
campo neuronal estudiada por Ri
(ver [Beale » Jackson, 1991};.

teoria de
shevaky, Beurle, Wilson, Cowan v Amari.

Alrededour de 1960 hnbo una ola de actividades centradas en el grapo de
Frank Rousenblatt, enfocindose en el probLlema de cdmo hallar pesos apropia-

dos. W, (i = ..., 1}, para tareas computacionales patticulares. Ellus usaron
redes llamadas per

ptrorzes. cdonde las nnidades estaban wrganizadas en ca-

39
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pas con conexiones retroalimentadas entre una capa y la signiente,

Redes muy similares lamadas ADALINES fuerun inventadas casi al mismo
tiempo por Widrow v Hoff. (ver {Beale y Jackson. 1991]).

Para los pereeptrones unicapa o stunple

que son aquellos sin capas inter-
medias, Rosenblatt demostrd la cunvergencia de un algeritmo doe aprendizaje,

una forma de cambiar los pesus repetitivamente para realizar el calculo de-
seado. Muchas personas creyerun que tales miquinas serian la base de la
inteligencia artificial. y efectivamente asi sucedio.

Sin embargoe Minsky y Papert en su libro “Perceptrons
limitacion del algoritmo de aprendizaje: el algoritmo sdlo se aplica a los pro-
blemas cuya estructura. En el libro se demuestran fallas del perceptrdn uni-
capa al resolver problemas coun separabilidad no lineal. Pero la demostracidn
de que es incapaz de resovlver problemas de este tipo es dificil ¥ se abandond,
En el libro se analizan las capacidades y lirnitactones del perceptrdn unicapa.
Minsky y Papert mostraron que alginos calenlos elementales no podrian ser
hechos pur el perceptrdn simple (£5) de Rosenblatt {(anmnmegue hay antores que
a un PS de tres capas lo nombran asi, pues consideran las entradas eomo una
capa ademads de la capa de =alida, Pero aqui convendremos en nunca contar
las lineas de entrada como nina capa.
capas). El ejemplo mids simple para roostrar los Hmites del PS os ol problema
del O - exchusivoe (XOR): se necesita una nnidad individual salida para
encender (n = -1} si una o la otra de dos Wneas de entrada estid encendida,
pero no cuando ninguna o ambas entradas estan prendidas.

senalaron nna

Asila Figura 3.1 seri una red de dos

Rosenblatt estudid estructuras con mas capas de iinidades y creyo que
podrian subrepasar las limitariones de los 25 Sin embargo. n
un algoritmo de aprendizaje para determinar tos pesos necesarios para im-
plementar nn cdlculo dado. Minsky v Papert dudaron ogne pudi
contrado alguno » mejor explo

encontrd

ra s

T en-

aron ory

wximaciones o in mteligencia

artificial. Clon esto. la mavoria de los cientificos en compuracian dejarom de

investigar ¢l algoritmea de aprendizaje snana 0V para resolver cuadguier tipo
de problema por rasi

Pese a ello.
e

JU anos.

personas contfinuarc E o de 1o
I Fn esta labor se estudid la marnoria asocazteea de con-
tenido direceronable, (ver [Kohonen, 107710 en la enal diferentes patrones de
entrada son asuciados con algin otro, es decir, dan la misma respuesta si son
muy similares. Esto lo propusieron mucho antes Tavior v Steinbiuch, y fueron
redescubiertos despuds por Anderson. Willshaw. NMarr v Kohonen. Grossberg
reformulé el entendimiento del problema general del aprendizaje en una red.

sHandso ia teor

1 los anos 7
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Nlarr desarroll teorias de red del cerebelo, la neccorteza cerebral (cublierta
en capas de células qgue enbre la superficie del cerebru en la parte frontal),
» del hipocampo (estructura prominente del suelu del ventriculo lateral del
cerebro). asignando funciunes especificas para cada tipo de nenrona
personas. incluyendo a Marr, Vonder Malsburg, vy Cooper, estudi

Varias
sarrollo v funcionamiento del sistema visual

ron el de-

(ver {Beale v Jarkson. 1991]).
Cragyg y Temperley reformularon la red NMeCulloch - Pitts como un sis-

tema de giro (magnético). {ver {Hertz y et ul. 1993]) muy runocido dentro de
1a fisica. Se creyd que la memoria residia en la histéresis (ver [Trigy, 1991:

B4, :
Michels, 1956] ) de los patrones dominantes esperados para dicho sistema
Luego, Caianiello construyd una teoria estadistica
nismos estadisticos i

usando ideas de meca-
utilizando aprendizaje con las ideas de Hebb acerca del
aprendizaje en el cerebro. El mismo tema fue retumado en lus anus 70's por
Little v de nuevo en 1981 por Hopfield. Hopfield ayudd o comprender mejor
el aprendizaje en las RN al utilizar. desde un punto de vista de la fisica. una
funcion energia y enfatizar memorias como atractures dindmicamente esta-
bles. Hinton, Seinuwski v Peretto nisaron unidarles extoc

funcién Y = fh( Y‘ W, X: — 6) sélo cometiendo “errores
una cierta proba bxhdud similar a la temperarara en

y mecanicn estadistica, L
poder verdadero de la mecdnica estadistica fue entunces ttaido para muostrar
el problema de red estocastica por

sticas que s

yuen la

de aproxirmnacion cun

Amit, usando métodos desarrollados en o
teoria de sistemas mapgnéticos desordenados llamado

o s 1 & s eredrios de espin, (ver
{Hertz y et al, 1693j).

Sin embargo, quizas el desarrolla mas sobresaliente en ésta década se basa
en los perceptrones de Rosenblatt interrumpidos hace 20 afos

Vanas per-
sonas han desarrollado un algoritmo que trabaja eficientemente para ajustar

las unidades de conexidn de peso en capas sucesivas de percepfrones multicapa
(PAIC). Cunorido como relropropeqgacion parece gne su fundador fue primero
Werbos a mediados de los anoes 70's, ¢ independientemente lo redescnbrieron
en 1986 Rumelhart, Hinton y Williams, v Parker en 1982, Le Cun también
propuso un algoritmo relacionado con el de retroprupagacion.  Aungue la
rettopropagacion no da a un algoritmeo genesal. la cupacidad complera de
ensenar una tarea computacional arbitraria a una red.
chos problemas. tales como XOR. gue los
no podrian solucionar.

retropropagacion y s

sl puede resolver mn-
perceptrones de una capa simple
La mayoria de la actividad actual se centra en la
us extensiones, (ver [Beale y Jackson. 1991}).

El desarrollo tecnoldgico de las AN 1o han realizado actualmente univer-
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sidades como Caltech y companias de alta teenulugia coma TRW. & Generaxl
Electric, y Texas Instruments para luego llevarse a la prictica {ur  ejempla,
Nestor y Hecht - Nielsen). Esta tecnologia se abre paso en rminchasdi
incluyendo psicologia. biovlugia, fisiolugia. matematicas. fisica. ciene~1as de la
computacion y lingiiistica,

iplinas .,

3.2 ;. Qué son los perceptrones multicap-a?
& ) 2

rieron lus=s  perogp —

Para aumentar la utilidad de lus perceptrones nnicapa snr
trones multicapa (A7) que son similares a los primeros salo gue ainc=tiédndoles
una o mas capas intermedias.

Los PAC son redes jerarquicas antealimentadas en cap
de una retina (cuyo Unico papel es alimentar patrones de entrada de=ntro de
la red, tomando asi informacidn desds el mundo exterior), de na <apa de:
salida (dounde el resultado es el calenlo leidu, ot cual es nna salida visiZTls e para
el mundo externo) ¥ de una o varias capas intermedias lamadas cpnss  ocnlles
ion directa con o] mundoe exterior. nierrar rada o

que ©-~ Lonsistery

porque no tienen una cwne
salida y actilan como mediadores entre las nnidades de entrada y lisn- rzidades
stema formaur una reptese =ritacion
inalos 2A1C7 gue a o aricapa.

de las

cocultan

de salida. Las capas ocultas permiten al
interna del problema, dando asi mds potene
3 para ello es indispensable que las relaciones entre las activaciones
capas no sean lineales. Ademads, si el nimero de unidacdes en las capas
HLnes para ent ITOnarse

es muy pequeno, la red necesitari de muchas intercorte
v le custard mucho esfuerzo recordar con exactitnd.

fa rerinn) nwone—=gzan

in e

Como las "nnidades™ de entrada (Ias gue
papel signifieativo. os nsual que {a cape e ontroe
red con una capa ocnita diremaos que s de dous capas {la capa oenitay - laeapa
de salida). De esta manera se tiene e nna red de 'V ocapas tiene Veonapas de
N-7 capas ocultas. El mimero de capns oealras v oa xraticad
stan estrechamente vinaulados con o cormpljice=lad del
as magiutindes como pardmenT s, es

LT

fa e cnene: e

conexiones
de neuronas
problema a resolver.  Asl, usando es
capacidad de la red para resolver diferentes tiz>os de
pricde resolva el caso

en ellas ¢

pousible modificar la
problemas. Se sabe gue un perceprrin de dos capas
mas general de /247 el de la clasificacién no lineal.

En la Figura 3.1 se da la representacion graficea del #2307
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]
¥y

CAPAS CAPA DE
OCULTAS SALIDA

Figura 3.1: Arquitecrura del PAIC.

3.2.1 Arquitectura del PMC

Este tipo de AN esti formado, como ya se menciond, por una primera fila de
neuronas que €s llamada retina, varias ecapas ocultas

una capa de salida.
En la retina hay n neuronas de entrada que forman un vector X € R” de

rasgos w atributos que se encarga de dar la informacidin a la red: la rapa de

neuronas de salicda da la informacién yva proucesada como un vector en R,

Un cstado del perceptrén es un punto en el espacio rmaltidimensional Q
en el cnal se representan los pesos W, asignados a las conexiones sindpricas.

Para los £AC usaremous nna funcidén escaldon mas suave que para el caso
de los perceptrones simples. En este cambio haremos gue en mayor o menor
cantidad encienda o apague. como antes. pere ademads,
existe una pendiente entre el moumento de encendido
dari alguna infurmacidon de las entradas para asi saber cudando necesitamos

fortalecer o debilitar los pesos relevantes. Do este maodo In ved aprendera.

en dicha funcidn
el de apagado qgue

Dous posibilidades para la nue
3.2 v 3.3

a funeidn umbral son me

tradas en ias

En amine Muneciones,
ponderada excede demasi

O e s

ST

welo al
ponderada es mucho menor que o amibral

(AR N ARTS N A

BRARE22 TN

Chance

el tunbral v ola sama

ponderada son cas! iguales, ln salida de la ne

ona tendria nn valor entre
los dos extremos. Estou significa que la salida de la nenruna es capaz de ser
afin a sus entradas en un modo mas (itil e informativo gune en el caso de la
funcién umbral para nn perceptrén simple. donde sdlo weurre que si la suma
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Figura 3.2: Funcién umbral con imites entre 0 y 1.

ponderada excede al umnbral la salida sera 1 y en caso de no excederlo sera
0. Asi la entrada ya no es sélo encendido o apagadoe, sino que se mantiene
en un cierto rango.

Note que se alterd el modelo para anular la
de alcanzar el umbral que disfraza las entradas
ajustar el modelo esto pruede resolverse.

El /A7 usa una funcidén no lineal. que le permite resolver problemas
mas complicados que los posibles de solucionar con un perceptrdn simple, y
tiene capas ocultas, mientras que los perceptrones sirmpl

dificultad del proceso limite
de las salidas. ¥ entunces al

5 usan una funcion
escaldn lineal v no tienen capas ocultas. Pur estas diferencias es que la regla
de aprendizaje del PAIC es diferente de la del perceptrdn simple.

De las dus funciunes nsaremos la funcidn wnbral de tipo sigmoide logistica
para que la red aprenda a clasificar objetos.

3.2.2 El nuevo aprendizaje

La regln de aprendizaje para los PAMO. gue es la generalizacion de la regla
delta para perceptrones simples. es llamada la regla delta generalizada y da las
representaciones internas necesarias sobre las unidades ocultas: fue desarro-
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1 —

Figura 3.3: Funcién umbral sigmoide.

llada en 1986, principalmente por Rumelhart y McClelland, quienes ademas,
produjeron redes multicapa a las cnales investigaron y caracterizaron. Su
libro “Parallel Distributed Processing” es uno de los mds importantes en el
campo. (ver [Rumelhart y McClelland, 1986]).

La operacidén de la red es similar a la del perceptrén simple. Aqui uti-
lizamos la retropropagacidn gue es un algoritmo de aprendizaje para lus PAIC,
en donde lus pesos son modificados (utilizando la regla delta generalizada)
propagando un errur “hacia atris” desde las salidas hacia las entradas

Usar la funcidn de tipo sigmoide logistica significa que suficiente infor-
macion acerca de la salida estard disponible para las nnidades en capas pri-
s unidades pueden tener sus pesos ajnstados para que
el error la siguiente ve

V¥ entonces €

Cuando mostremos w lared no eutrenada yin patrdn de entrada, producira
una salida aleartor
mos un aprendiz
dé la diferencia entre dste v ta sabid

necesitamos que la salic

Conocermos

el patrdn Vcorrespondiente” (ea decir. rene-
Jje supervisado) ¥ necestt

mos definir nna funcidn ervor gue
1 de ta red. Para un aprendizaje adeenado
a de la red se aproxime a la s

lida deseada. ento
que el valur de la faneion errur se reduzea continuamente.

Esto se hace
ajustando fus pesos en las conexiones entre las nnidades (en caso necesario)
mediante la regla delta gencralizada gue caleula ol valor de la funecion error

para esa entrada particunlar. v entonces retropropaga el error de nna capa
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anterior.
La retropropagacidn consiste de dus pasus:

En el paso hacia adelante, las entradas prouceden a través de la red y
generan una salida.

2. En el paso hacia atrads. la diferencia entre las salidas deseadas v las de la
red, genera una senal de error que se propaga de regreso a través de la
red en forma de términus stcesivos delta para ensefiarle a aproximarse
y asi producir la salida deseada.

La convergencia del alguritmeo se puede mejorar haciendo o siguiente:

s. digarmos -0.9 » 0.9 en lugar de -1
s de activaeidn.

1. Asignar valores de patrdn discreto
¥y 1 para alejarse de caracteristicas limitadoe

2. Limitar las activaciones de la capa de salida en an solo lado, depen-
diendo del signo del error

3. Omitir la limitante de activacion en la capa de salida en conjunto.

ntio de capas se-

4. Anadir los términos de conexidn de saltu de capa d
leccionadas.

Se puede reemplazar el criteriov de minimizacion de! error cuandrdtico con
otru basado. por ejemplo. en errores
Otra técnica generalmente mas 1itil es cambiar las ganancias de opti-
mizacion como procedimientous de entrenamiento: se pueden también usar
ganancias de optimizacion individual para componentes de errur diferentes.
Si la red resuelve el problema, habri descubierte un conjuntu de pesos

absolutos w en la rafz cibica del error

que producen la salida correcta para cada entrada.

El ajuste de pesos para unidades en la capa de salida es sencillo, debido
a que la salida de la red y la deseada soun ronocidas. pero para unidades
en las capas ovenltas el ajuste no es tan obvio. Intuirivamente. podemos

cunjeturar que las capas oculras coanectadas a laz satidas cun nn gran error
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tendrdn que ajustar muchas veces sus pesus, mientras que las capas venltas
conectadas a salidas casi correctas tendrdn que ajustar poco sus pesos. Los
pesos para nna unidad particular serdan ajustadus en proporcion direcra al
error en las unidades a las cuales estin counectados: estu sitcede porgie la
retropropagacion de estos errores a traves de la red permite que los pesos
entre todas las capas sean currectamente ajustados. Asi la Hincidn error es
reducida y la red aprende.

A cuntinuacién encontraremos condiciones sobre lus pesos que aseguren
que la funcidn error es decreciente.

3.2.3 Descripcidon matemasatica del proceso de apren-
dizaje del PMC

Una red aprende por repeticiunes siucesivas de un problemma. disminuyvendo

los errores con cada iteracidn. Lo que vamos a hacer es huscar lus pesas giie

minimicen el error para todas las unidades de la red. La funcidon mas nsada
para encontrar el error es:

£, =

S, - 00" (3.1)
>

donde £, es la funcidén errur para el patron p, (,, es la salida deseada para
el patrdn p en la unidad j, ¥ (J;, es la salida de la red en la unidad j para
el patrén p.

El factor 1 hace mas simples los cilenlos matemaiticos. pies en ellos s

tiene que calcular la derivada de /3, que tiene un termino elevado al enadrado.
La activacién de cada unidad ;. para el patrdn p. es la suma ponderada:

nete, == SO, O, (3.2)

<

donde 11, es ¢l pesw desde la unidad 7 hasta la unidad ;.

La salicda de cada unidad j es la funcidn umbral f, actuando en la suma
ponderada. Aqui nsaremos la funcion de tipo sigmoide logistica. aunque
puede uptarse por cualquier funcidn mondtona creciente. continuamente di-
ferenciable. Entonces:
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Op, = fi(nety,) . (3.3)

A fin de obtener el valor de Jos pesos que minirnizan el error usamos las
técnicas estandard del cdlculo, es decir, hay que obrener la derivada de la
funcién error, E,, con respecto a W17,, que es el pesow entre las unidades i y j.
Asf, usando la regla de la cadena tenemos:

AL, OF, dncty, (3.4)
aw,, = anet,, W, .

Viendo el segundo factor de la igualdnd‘ en 3.4, y substituyéndolo en 3.2
se tiene,

Anet. LAWY,
au,m = a”r Z Wi, Opr = }.4 ;)Hr“()r* =0y, . (3.5)
¥ = &--1 7

el ultimo resultado se obtiene de las sigmientes ignaldades:

AW AN, 2 DOW,, | NV, N
e = + J, -+ 4 e 2N
,;2 atv,, O = i, O G, Ot B, i F e+ Gy O
= O .
debido a que si & # / entonces Q” - == 0 » si & == 7 entonces fmﬂ = 1.
At e,

Definamos el cambio en el error como una funcidn, é,,. del cambio que
hay en las entradas de la red a2 una nnidad como:

DI,
Snety;

(3.6)

= Op; .
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y asi 3.4 es:

DE,
“Bw, = 6p;Op: - 6.7

El decremento del valor de 2, por lo tanto significa que el peso cambia
proporcionalmente a 8,;0,,, es decir:

A,
v, ~rs

O, . (3.8)

Necesitamos conocer qué &, es para cada una de las unidades pues si lo
conocemos podemos disminuir el error, £. Usando 3.6 y la regla de la cadena:

B0y, (3.9)
(Jp; Onety,,

AL,

T on [

5, =

»J

Ahgra ralecularemos a los dus iltimos factores en la ecuacién anterior.

Para - >—22. consideramos la ccuacion 3.3 asi:
Onety;

DO,
—E e 3 . 3.10
B = S (netyy) (3.10)

or, . . .

Para obtener 565 counsideremus el primer factor en la segunda igualdad
(AR )

de 3.9 y también a 3.1

DE,
aOPJ

= z(lm ~ Ops) . (3.11)
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Lo anterior lo obtenemus de la siguiente forma:

3E,, 0% z_':("w’ - Om‘)2 1 .
aopj - ‘_""‘"é'{)—’u—-— = ‘-J'E zj:(fqu = Op)(—1) = — l},("l’] — Opj) -

Entonces sustituyendo 3.10 y 3.11 en 3.9:
bpy = fi(netn;) S 1ty — Op)] - (3.12)
5

Esto es 1itil para las unidades de salida, pues la salida deseada y la salida
de la red estan disponibles, pero no para las unidades ocultas, pues sus salidas
deseadas son desconocidas.

Asi, para el caso en que la unidad j no estd en la unidad de salida (es
decir, si esta en la capa oculta), podemuos eseribir. por 1a regla de la cadena:

Ak, S D, Oncty, (3.13
A0,., 1 Oncty A0, -13)

y ahora sustituyendo a 3.2:

. oo .
2 ) ({')()I’J ﬁ “"k()’")

Desarrollando el segundo factor de la igualdad anterior:

A

AN, NVay OW,,
B0y,

A = (D + oA Y
a0, Tt Be,, Y T as, O 30,; ~*M

AT
S WO ==

i=1

= ik
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N
= =37 &uWye . (3.14)

k=1

Usando 3.12, sustituyendo 3.11 y a su vez sustituyendo 3.14 tenemos:

Sp; = Si(netp)(tp; — Opy)
- _ 8B,
= [fi{netp;) ( 60”) ,

entonces,

by = fr(nety;) D Ep k. (3.13)
L3

Esta ecuiacion representa el cambio en la funcidn error, cun respecto a los
pesos en la red » da un método para gue la fnincion error sea segura de reducir.
La funcidn es proporcional a lus errores &, en unidades subsecuentes, asi el
error se tiene que calcular en las nnidades de salida primero (3.12) y entonces
pasarlo hacia atrds a través de la red hasta las primeras unidades para alterar
sus pesos de conexidn. Este regreso del valor del error es el aite hace que se
les llame redes de retropropagacidn.

En resumen. para entrenar a las redes multicapa fundamentalmente se
realizan dos pasos:

1) Para las uniones gue van a las unidades de salida el error pnede calen-
larse directamente y la ecuacion 3.12, indica cdmo obrener las derivadas.

2) Para unidades wcultas. Ia derivada depende del valor caleulado en todas
las capas posteriores. Es decir, &, . en la ecuzcion 3.15. debe retropropagarse
para caleular las derivadas.

Ahora veremos alifunas caracteristicas de la funcién. f(ned) que elegimos.
La funcidn de tipo sigmoide logistica:



52 CAPITULO 3. PERCEPTRONES MULTICAPA

1
S(net) = ToaTwer
0 < f(net) < 1, con k una constante positiva que controla la “extensién” de
la funcién (valores grandes de & comprimen la funcidén hasta que & tiende n
infinito ¥ f(net) tiende a la funcién Heaviside).

Esto. ademas, actia como un control de ganancia: para entradas maés
pequenas la entrada es mas pronunciada v la funcién cambia rapidamente
~(la ganancia es mayor), para entradas grandes la pendiente es menor y en-
tonces la gnnancia es menor. Esto significa que la red pnede aceptar grandes
entradas y aliin permanecer sensible a cambius peguenus.

Otra razdn para usar la funcién de tipo sigmoide logistica es que sn
derivada es simple. Como la salida de la unidad. O,,; es:

1

Opy = Jnet) = o

la derivada con respecto a aquella unidad, f*{net) es:

foe ket

(1 4o L‘nrl)‘l

& P ke
= (1 +“—kn-l) (1+U A'n-vr)
_ k SR O S |
- 1 4 ¢ knet ( 1 4= @ knet

1
k (1—_% ; ) (1 - ‘“—,Am)

= kf(nct)(1 — f(nect))

fr(net) ==

= kO, (1 — Oy;) .

Usando las ecuaciones 3.12 v 3.15 podemos dar a continuacién el algoritmo
de retropropagacién.
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3.2.4 Algoritmo de entrenamiento para el PMC usan-
do retropropagacién

Para que el PMC aprenda a clasificar objetos usaremos la funcién de tipo
sigmoide lugistica

f(net) =

14 ek

debido a que su derivada es simple (es una funcidin umbral no lineal. conti-
nuamente diferenciable, es decir, es snuave dondequiera)

Entonces, los pasos a seguir en el algoritmo de entrenamiento para el
PMC usando retropropagacion son:
1. Iniciar lus pesos y los umbrales.

Coluque todous los pesos y umbrales en pequenous valoures aleatorios.

2. Presentar la entrada y la salida deseada.
Presentar la entrada N, = No.\,.... N, 1 vlasalida deseada 7T}, = taty,. ty-1,
donde 1 es el mirneru de unidades de ¢ntrada ¥ e es ¢l mimero de unidades
de salida.
Asignar —©), las diagounales,a 115 »
Para la asociacion de patron, X,
asociados.

ar Xy = 1.

repTese 1
3 » representan los

patrones para ser

Para la clasificacidn, 1} es iniciando en cero, ("(Peptu en el elemento que
corresponda a la clase que contenga o X

W serd igual a 1.

3. Calcular la salida de la red.

Cada capa calmila

Vi, e F{SS WXL .
120

v pasa el valor de la funcidn Y,; como una entrada a la slguxente capa. Las
salidas de la capa final evalian O,
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4. Adaptar los pesos.

Iniciar desde la capa de salida, y trabajar hacia atrds, (retropropagar),
es decir, hacia la capa de entrada.

VL0 -+ 1) = 01, (0) 4+ 08, O,

W,;(t) representa lus pesos desde la unidad / hasta la unidad j en el
tiempo ¢, 77 es un término de ganancia y &,; es un término de error para el
patrén p en la unidad j. El término de error es:

para las unidades de salida

8py = KO, (31— Op)(tp; — Opy)

para las unidades ocultas
Spa = kO, (1 — ) Z‘Spk Wik »
*

donde la suma se hace a partir de las unidades & en la capa superior a la

unidad j.

Las unidades ocultas deberion llamarse “detectores de rasgos aprendi-
dos” o ‘unidades de re-representacion” porque el patron de asociacidn en
la capa oculta es una codificacion de lo que Ia red

caracteristicos de la entrada

piensa’ . son lus rasgos
La representacion de pesos v la de patrones
de activacién estin relacionadas cercanamente, pero una es mas informativa
que la otra.

No se pueden medir los pesus entre las neuronas bioldgiens corebrales pero
si se puede medir st respuesta para varias entradas. Por ello es que se probd
a hacer lo mismo para analizar RNV artificiales vy fnnciond. En problemas

geométricos. Lang y Witbrock mostraron que eos 1til desplegar Ia vespuesta
de la nnidad para mitestreos

stematicos de puntos en la region de entrada,
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especialmente cuando la red tiecne mas de una capa oculta. Esto también
se practica en las investigaciones de neurociencia clé

sicas del sistema visual,
graficando la velocidad de disparo de las neuronas corticales mientras se

wvarian patrones de estimulus presentados a la retina.

Ahora veremos como lus PMC resuelven el problemna XOR.

3.2.5 Volviendo al problema XOR

El problema XOR fue descrito en el capitulo anterior al explicar las limita-
ciones del perceptrdon simple, el cual no lu puede resolver. phes s un problema
con separabilidad no lineal. Sin embargo, para resolverlo se puede utilizar
un perceptron de dos capas, con dous unidades de entrada {ya gque hay dos
variables en el problema) y pueden ser ina o mas unidades en la capa uculta
vy una unidad en la salida. Los pesos estan en las conexiones ¥ el nmbral
dentro de la unidad. Un ejemplo se ve en la Figura 3.4.

UNIDAD DE SALIDA

— — UNIDAD
OCULTA

Figura 3.4: Una solucién al problema XOR: la unidad de salida enciende

(lo cual se representa con un 1) soélo si alguna de las unidades de entrada
esta encendida. Lous miumeros que aparecen en las flechas de conexién son los

pesos de las uniones y los que estan dentro de las unidades (cirenlos) son lus
valores umbrales.

No es una arquitectura convencional retroalimentada, pero es interesante
o P
porque s0lo necesita dos unidades: la unidad oculta calcula un AND e inhibe
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la unidad de salida cuando ambas entradas estan encendidas.

Entrada | Entrada | Unidad Ocnlta | Salida
[¢] 3] 0 8]
O 1 0 1
1 8] 0 1
1 1 1 O

Tabla 3.1. Funcion XOR.

La unidad de salida es alimentada con tres informaciones: si la entrada
izquierda esti encendida, si la entrada derecha estia encendida, y si ambas
entradas (izquierda y derecha) estdn encendidas (esto iiltimo debido a que la
capa oculta enciende sélo cuandoe ambas estan encendidas). Asi. la unidad de
salida trata a la unidad oculta como otra unidad de entrada v los aparentes
patrones de entrada que recibe son ahora suficientemente disimiles como para
que la clasificacién sea aprendida.

La unidad oculta actia como un defector de rasgo. Esto puede ser visto
como un recodificamiento o represcntacion interna de las entracdas basicas
para que la red puiteda aprender el mapeo requerido de los patrones de en-
trada para las salidas. Dadas suficientes unidades ocultas es posible formar
representaciones internas de cualquier patrédn de entrada tal que {as unidades
de salida puedan dar la respuesta correcta para u

Es pusible producir diferentes topologia
problerna.

Otra soliucidon al problema XOR es ol e la Figura 3.5

En el caso en que no hay conexidon direcra desde o enrada o la salida
podemos tener una red como en la Figura 3.6,

Y otra casi idéntica es la Fignra

La regla de aprendizaje no garanti
es pusible que la red caiga en nna sl

fica.

entrada espec

s de red para resolver nn mismo

a prodaciv convergencia, san embargo,

tuacian en la enal ©

ineaaz cde aprender

en oan noimoe local

la salida correcta. en cuyo casu se dice gue se Testanc
(este se explicara en la seceidn 3.2.9).

Otro problema menor usando la regla delra peneralizada es grie como los
cambios de peso sun proporcionales con los mismos pesos. si ol sistema inicia
apagado con pesos iguales. entonces los pesos desiguales nnnea pueden ser
desarrollados. v asi la red nu pnede determinar la solneidn oo caso de gue lus
pesos no sean iguales lo cual tal vez se necesite. ver L Fignra 3.8,
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A

UNIDAD DE
e SALIDA

ENTRADA |

Figura 3.5: Pesos vy umbrales de una red que ha aprendido a resolver el
problema XOR.

El tiempo de adiestramiento de pesos con nsalidas 2l azar es muy grande:
cientos de periodous (pasando por el cunjunto de entrenamiento) se reguiieren
para obtener resultados adecuados.

T.o anterior es sencillo de hacer, en realidad lo que resulta interesante es
el caso en que los pesos y umbrales no pueden ser elegidos, es decir, cuando
son aleatoriuvs. Entonces los patrones de las entradas y salidas son mostrados
repetidamente v la red podria aprender los pesos necesarios para implementar
cualquier problema {(en particular XOR). Arvin mas, la red puede generalizar lo
que ha aprendido. Para conjuntus de datus grandes pnede reconocer patrones
que nunca antes ha visto.

Para crear tal red se usa el sesgo de la neurona explicado antes en la
seceion. 1.4,

3.2.6 Paridad

Ahorva veremous una generalizacion de XOR. Ia cual es llamada paridad (igual-
dad o semejanza). Este problema lo realizaron Minsky v Papert. consta de [\
entradas v la unidad de salida necesita estar encendida st un numero impar
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.
G

Figura 3.6: Solucién al XOR _

de entradas estan encendidas y apagada en otrv czso. Una capa oculta de
N unidades basta para resolver el problema. cumc- =e muestra en la Figura
3.9. La unidad oculta j estd encendida cuandoal rmenus las unidades j de
entrada estan encendidas. y nno u otro excitau irihibe la unidad de sali-
da dependiendo de si j es impar o par. Ademis
esta solucidn usando unidades de valores continuos.
estén multiplicados por un factor muy grande.

@ retropropagacion halla
<xcepte> ~niando los pesos

El problema de paridad {0 XOR, cuando WV
probar o evaluar lus disenos de la red.
muy dificil. porque la salida deberia cambiar cuanci - alguns
cambie. Esto no es tipico de la mayoria de los prololemas de clasificacidn del
mundo real, ¢l cual nsualmente tiene mucha mits =egularidad v permite ia
generalizacion dentro de clases de patrones de ernTwmada sirralarves (Fahlman,
1989). véase el diagrama de la Figura 3.9,

oy

es amenndo nsado para
Sin emboor 2o, este 3

un problema
salida particular

Muchas de las caracteristicas asociadas al fiirr<ionamiento de un PMC
para clasificar son mas faciles de entender si se romsideran en términos de la

grafica de la funcién error v a continuacién veremous en qué consiste la misma.
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ENTRADA

Figura 3.7:

Una red resolviendo XOR con conexiones de entrada a salidas
indirectas.

3.2.7 Funcidén error o funcién energia

Como hemos visto, la red calcula un error o una funeién energia. La que
hemos escrito antes es [, = § 32(¢tp, — Oy;)? y representa la diferencia entre
la salida de la red y la salida deseada.

Grandes diferencias corresponden a grandes energias, pequefias diferen-
cias corresponden a pequenas energias. La energia es una funcion de los pesos
y de las entradas n la red y, de hecho, también Ia salida es una funcidén de
ambos.

En una red de PMC que tiene varias conexiones entre sus capas hay varios
pesos asociados a cada una de estas conexiones. El comportamiento de lus
errores en la red sc puede entender mejor si graficamos la funcidn energia,
ésta depende de n pesos, (luego, el espacio de los pesous es n — dimensionat).
por lo que su griafica estard en un espaciu de dimension n 4+ 1.

A fin de visualizar la grafica de la funcidn energia. conviene bosquejarla
para el caso de pocos pesos.

Por ejemplo, si variarnos sdlo nno de todos los pesos, la grifica de £y
tendria el aspecto de la Figura 3.10. Como puede verse en ésta, la funcién
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ENTRADA

igura 3.8: Una solucion estable ¢pie no funciona.
F 3.8: U 1 table ¢ £

decrecimiento. esto se debe a que

energia tiene intervalus de crecimiento
e] PMC da un cierto error, es decir nna cierca funcion energia gne varia de
acuerdo a la eleccidn del peso que esperamos (antnque sin garantizar que ello
ocurra) dé el minimo error posible en la siguiente iteracion de la red. En
a cambiar para disminuir mds atin el
zamon. este proceso b a anular o

crrores obrenidos e

la siguiente iteracién el peso vuely
error y asi ubtenemaos otro error. Sireal

minimizar o mas posible ol ervor o grifica doe rodos Lo

similar a la Figara 3.10

1 eje para

renenyion 1

Si ahora variamos no un solo peso sino dos e
cada uno de ellus v la grafe cde {a tineidn encrey

come la que se ilustra en la Fig

irie en 1%

s

ara oLl
I

funecion energia estaria

grifica de
lus pesos en una redl. dandoe una
iunal, La supers

Si Inego consideramos 1res poesos.
en R'. En general, podemos ajnstar todos
en un espacio multidimers

funcidn energia cuya grafica est,
egilar de valles 3 lomas, pozos vomontranas,
1

ficie de energia es un paisaje irr
En lus pozos estdin los pruntus de energia minima v en las enmbres estd la

energia maxima.
La regla delta generalizada minimica in funcion de ciror

I

ajustando
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Figurn 3.9: Una red que-resuelve el problema de paridad para N = 4 con
0/1 como unidades umbrales.Los W representan los pesos de la red.

los pesos hasta que correspondan o aquéllus en los enales Ia superficie de
energia es la mas baja. Un procedimiento para determinar el punto minimao
de la funcidn de energia es llamado el mdtodo del gradiente en descenso.
Dicho brevemente, éste consiste en qite la funcién enerygia es calenlada v los
cambios sun hechos en la direcciin mas descendente. es decir. on lus pesos
que indican la energia minima.

Cada pesu donde la funcidn energia alcanza su minimo corresponde a
una solucidn de la red, es decir que para valores de energia minimos, que es
donde existe el error minimo, la red ha logrado clasificar al objeto correcra-
mente. Cada posible solucidn estd representada como nin hueco pequeiio., o
una cuenca en el paisaje. A estas se les lama cucrnicas de utraceion. y re-
presentan las soluciones a los valures de los pesos que dan la salida correcra
desde una entrada dada. es decir, la solucion de 1a energia mas baja gue la
red ha aprendido.

En el espacio de los pesos cada punto {que es nna nnica combinacién de
valores pesw) define un diferente paisaje de energia. dunde las variables son
los patrones ¥ sus energias correspondientes. ver la Figura 3.1
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ENERGIA

X

Figurn 3.10: Funcidn energia en una dimensidn. variando sélo un peso, X,
para un patrén fijo.

3.2.§& PNMC como clasificadores

Para v n perceptrén de dos capas con dos unidades en la entrada ¥ una en
la salirda, si esta iltirna tiene un umbral que enciende sélo cuando las dos
unidacde.  de entrada estdin encendidas. entonces esti realizando el AND 1dgico
(que «:. un eperador diferente de XOR}).

Ya «ie cada una de las nnidades en la primer capa define nna linea en
el espacic patrdn. la segunda unidad produce una clasificacion basada en la
combi: a~ 6n de esras lineas. De sticeder que nna unidad responde con 1 osi
T misma

A de decisidn. v la otra con 1o
160, entounces la segninda capa produce

la entricd estd arriba de s iine
entrads ¢ -td abajo de su linea de deris
una swia-ion de un 1 si estd arvba de la nee 1y abaje de T frea 20 segin
la Figu-n 3.13.

Mads ce dus nnidades pueden usarse en la primera capa. lo cual da una
s do dos lineas.

particis+ del espacio pairdn que es una combinacidn de s
Todas lim regiones producids
de dos tipos:

s se Haman rgianes cornveres. De ostas las hay

1. Ce¢rradas: Tienen limite en todo su alrededor.

2. Abiertas: No en todo su alrededor tienen limite.
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Figura 3.11: En el paisaje de energia hay varius valles que tienen muchos
huecos pequenos en su fondo. Estus son minimos locales que pueden atrapar
a la solucién impidiendo que se alcance el puntu mads profundo que, hablando
globalmente y no sélo particilarmente. oourre en regiones intermedias de la

misma.

La suma de mis unidades en la primera capa nos permite definir mds
y mas bordes (el nmimero total de ladous que hav en las regiones es menor
© igual al niimero de unidades en la primeras capa. v las regiones definidas

serdn convexas).
Sin embargo. si afiadimos otra capa de perceptrones.
convexas, en ling

nmdades en
de lineas,

capa recibirdn como entradas reuiones
combinaciones de estas regiones gue no son ned

Estas combinaciuvnes se pueden intersectar, sobrepone: o estar separndias
unas de otras produciendo furmas arbitrarias.

Entonces tres capas de unidades perceptiaon pueden formar figoaras arbi-
trariamente complejas. v clases qnue se les
presenten. ver la Figura 3.1.4.

Una red multicapa recibe un mimero de entradas one =on distribuidas
de ontrada que no realizan alguna suma o um-

5.

SATIAIIONte COnVed

s

ar enalgniera de todas las

por una capa de unidades
bralamiento (pues s6lo tiene nna entrada cada une y no tiene sentido snmar
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VY

Figura 3.12: Diagrama mostrando cdmo van cambinndo lus pesos en una red
alterando el paisaje de energia.

ENERGIA

su 1inica entrada). Estas entradas pasan a lo largo de la primera capa de
pesos adaptativos a la capa de unidades pavecidas al perceptron. la cual hace
la suma » el nmbral para sus entradas. Esta capa pitede producir lineas de
clasificacidn en ¢l espacio patrdn. La salida de esta capa pasa a la otra capa
de unidades parecidas al perceptrdn a traveé

de pesos adaotativos v o s vez
la salida de esta capa forma una region convexa en el espucio patrdn.
capa mas adelante, de nunidades parecidas al perceptrdn, es wleanzada por
otro conjuntu de pesos adaptatives ¥ la salida puede definiv enalquier forma
arbitraria en el espacio patrédn. Contando las capas activas {de peso activa}
ésta s nna red de tres capas. Si -

Una

cinclaye ol caninnto inactivo de nnidades
de entrada. entonces es nna red de cuatro capas. Usunalmente se dice que es
de tres capas.

El resumen de lo anterior esta en la Figara 3015

3.2.9 Capacidades y limitaciones de los perceptrones

MeCulloch v Pitts probaron que una reunion sincranizada de #7AJ( es capaz
de un cdleulo universal para convenientes pesos (17,

Un perceptron de no mas de tres capas es capas de representar cualquier
funcidén sin importar qué tan compleja sea.

Las [tV tienen gran habilidad para generalizar, es decir, para clasificar
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LINEA 1
LINEA 2

Figura 3.13: Perceptrone
nacidn de dos perceptrones con ofio perceptron.

la region de decision producida por la combi-

adecuadamente patrones que no han sido presentados previamente,
los clasifica con otros que comparten los mismos rasgos distintivos.

decir,

Si a la red se le da nin parrdn atin no visto ¥ este es una mezcla intermedia

de dos patrones previamente ensenados lo clasificard como nn ejemplo de
Bl i

patrén predominante. Si se le da un parrdn gqne no corres

cosa semejante a lo que la red ha visto antes, entonces la clasifieacion sera
rnis pobre.

sonde a eualguier

se elermentos

Las redes de A soun may tolerantes a ios fallas, pas
estin en paralelo. Liuego ui nna anidad o sus pesos son danados o perdidos,
el recnerdo es danado en su calidad, peru no phnede legar a ser una falla
catastréficn sino nna degradacion graciose pries la ejeencidn del sistertia cae

{baja) de vin nivel alto para reduair el nivel, pero sin caer eatastroficamente

a cero.
Las 7.V son tolerante
ejemplos ensenados en versiunes incomplers

al rudo, debido o que genervadizan a poarric de

= de lus patrones originales,

El dario a la red por pérdida de poras unidades o por ruido en los datos
de entrenamiento se puede recuperar por abrendizaje v esto es ripido fre-
cuentemente. ver la Figura 3.16.

La convergencia a la soliucidn original fuite hacia el fundo del valle. v fue
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1CAPA

B [-bo-

JCAPAS

Figura 3.14: RN y sus correspondientes regiones

bastante lenta. El dafio hecho altera o ln red. pero es mids propenso a moverla
hacia la solucidn corrvecta es decir hacia un estado ¢iie tiene un gradiente
grande, y asi cuando el reaprendizaje ocurre. la red se mueve hacia este
gradiente pronunciado y rapidamente recobra la solucidn original,
Ocasionalmente la red fija uns

sulucion estable que no da la salida co-
rrecta, entonces la funcidn energia estd en un infmano locol.

Esto significa
que en cada direccion en ague la ved podria moverse en ol paisiae de energia.
la energia es ma

alta gne en la posicion actual.
Hay aproximaciones alternativg
aprendizaje:

Loparn minimizar estas ditieultades de

1. Disminivendo el témuno panane

Sila razdn en la rual los pesos son alterados s progresivamente decre-
ciente, entonces el algortino de
solucidn.,

gradicnte en descenso conseguira una mejor

1 17 es grande a)l empezar, pasos grandes son
dados a través del peso v el espaciu energia hacia la solucidn.

Si el términe ganana

Conforme la
ganancia decrece, lus pesos de la red se fijan dentro de una configuracién de
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Estas unidades sélo  Reddel ©abeyp g 403 capast Red de 3 capad
distribuyen 1a entrada, (Percepuén) {

no hacen suma ni umbral [Ty e
siones Regiones
4 | [ x:mmxnl | i nb\uui.l

Elnfimero de enwadas Unidades activas| |
define elndmerode  Hacen sumay

lincas enla soluddén  wrbral

final

Figura 3.15: Resumen de las vecindades formadas por diferentes ntimeros de
capas de perceptrin.

energia rminima sin sobrepasarse de la pousicién estable, conforme el gradiente
desciende toma pequefios pasos cuestu abiajo. Esta aproximacion permite a
la red rodear un minimo lucal 3. entonces loealiza y fija algunos minimos mas
profundos sin wscilar desurdenadarmente.

2. Adicidn de nnidades internas.

El minimo local vemre cnando dos o mids clases separadas son catego-
rizadas como la misma. Esto da nuna pobre representacién interna dentro de
las unidades octiltas. y asi anadiendo mads unidades a esta capa tendriamos
un mejor regisiro de las entradas y disminuiriamos la posibilidad de que estos
minimous veurran.,

3. Teérmino momentum.

Los cambios pueden estar dando algiin “memerntumn’” introdonciendo un
término extra dentro de Ia ecuac

on de adaptacion de peso gque darda nin gran
cambio en el peso st lus cambios son grandes actualmente y decrecerdn con-
forme los cambious vayvan siendo menores. Esto significa que la red es menos
apropiada para fijarse en el minimo local primeramente encendido, pues el
término mornenturn empujarda los cambios sobre incrementos locales en la
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Convergencia original a
1a solucifn sobre la parte

AN

de pendiente suave de la

ladera \ Recuperacidn @ partr de un
AN daiio en el gector de la pendiente
/‘ﬁ/ - dsno pronunciada de Ialadera
=7
-~ e

Figura 3.16: Diagrama .mostrando edmo la recuperacién del dano se puede
lograr rapidamente.

funcién energia. siguiendo totalmente la direccion hacia abajo. El momen-
tum ayuda mucho a apresurar la convergencia a lo largo de gradientes super-
ficiales (bajos), dejando al senderc de la red llevario hacia la solucién para
tomar velocidad en la direccién cuesta abajo. El paisaje de energia podria
consistir de desfiladeros de pendiente gradualmente larga las cuales terminen
en minimos. La convergencia a lo largo de estos desfilnderous es lenta, pues
Ia direccién que tiene que ser seguida tiene 1n gradiente ligero, v usualmente
el alguritmo oscila cruzando el valle de desfiladerous cunforme serpentea hacia
nna solizcidon. Esto es dificil de apresurar sin aumentar la opurtunidad de

sobrepasar los minimos, pero la adicidn del término momentum es adecuada.
Este térrminoc momentum

es:

EpWVou(t 1) = W5i(8) + 18py O + a(W,u (1) — W, (t — 1)),

a es el factor momentum, 0 < o < 1, ver la Figura 3.17.

4. Adicion de Ruido.
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Sendero a través del espacio de
P
energia sin momenturn

\_  Sendero con convergencia de
™ velocidades mornentum a lo
. larga del fondo de ls ladera

Soluadn estable

Figura 3.17: La surma de un término momentum puede apresurar la conver-
gencia. especialmente a lo largo de la ladera.

Si el ruido aleatorio es agregado perturba el algoritimao del gradiente en
descenso de la linea de desceniso mas empinada. y frecnientermnente este miido
comunica al sistema fuera del minimo lueal

Esta aproximacion tiene la
ventaja de que toma poco tiermnpo extra de cdleulo. y asi no es notablemente
mas lento quie el ulgoritmo de gradiente en descen
El método de gradiente en descenso es lento para converger en un paisaje
complicado, debido a la romplejidad de la superficie de energia.
La adicidén del término momentum frecuenternente converge rapidamente,
mientras aue otro meéeétodo nltera el termino gananc

@y

Otra sulncion que evita jos falsos mimimos locales es tomar en cuenta los
efectos de segunde orden en el algoritmo de gradiente en descenso. Pero el
incremento de exactitid de la linea de descenso dado por esta solucidn es
compensado por la adicional complejidad rompntacional imphicada.
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Capitulo 4

Discusién yv conclusiones

Retomando lo expuesto en los capitulos anteriores podemos concluir que:

Para el método de teoria de testores:

La busqueda de todos lus testores tipicos de la muestra de aprendizaje
se realiza entre 2" subconjuntos diferentes cuando se tienen 7. variables,

lo cual es un espacio de biisqueda muy amplio. v por ello, quizds desven-
tajoso de revisar.

Debido a lo poco utilizado de este métodow os imposible tener certeza
de si el mismo resolvera el problema st &
carece de separabilidad lineal.

te es linealmente separable o

Entonces el caso mas factible de resolver nsando teoria de testores es
el que tenga una matriz de ohjerus peqitena, entre nids pogiena mas
posible es de solucionar,

El métoudo de clasificacion bayesiana tinicamente resuelve pro-
blemas linealmente separables. En caso de que el problema sea
bidimensional ¥ con decision cuadratica el mismo se puede re-
ducir a un caso de elasificacién lineal.
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El método de perceptrrones simples sélo resuelve problemas lineal-
mente separables.

El método de RN soluciona tanto problemas linealmente separa-
bles como los qile carecen de separabilidad lineal.

Los PMC:
Son robustos. es decir, tolerantes a las fallas. al riido v @ la informacion
incompleta, pues atin con estus inconvenientes realizan una clasificacidn
bastante aceptable.
En caso de perder informacion al grado de dejar de funcivnar adecuada-
mente lo hacen lentamente sin hacerlo con brusquedad.
Tienen gran habilidad para clasificar patrones desconocidos para ellos.
Resuelven problemas lineahmente separables y también lus que carecen
de separabilidad lineal.

Asi:

Para resolver problemas que tienen separabilidad lineal se pueden uti-
lizar el método bayesiano, RN, perceptrones simples ¥y PMC.

Para resolver problemas que carecen de separabilidacd lineal sélo se

pueden usar RN y PMC.

Concluyendo, el método con mas amplio rango de aplicacidn es el PMC;

mientras que el de menor es la teoria de testores. Aunque elluo puede deberse
a que la teorin de testores se ha estudiado relativamente puco v vjald mads
adelante sea una herramienta complementaria v quizds mas 1itil gue ofros

métodos para resulver ciertos problemas de clasificacion,
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La informacién de PMC es la que mds me agradd debido a que es muy
amplia, interesante y diversa.

Algunos temas ligados a la clasificacién de objetos gne no fueron abor-
dados aqui pero merecen ser mencivnados son: tipos de RN diferentes a las
vistas en esta tesis (por ejemplo, la Hopfield); uno de los teoremas de Kol-
MOgOoroV que asegiira que si un problema es resuelto por un PMC de mas de
tres capas, entonces puede resolverse con uno de s
y Jackson, 1991}); otros métudos de aprendizaje

lo tres capas, {ver [Beale
para un PMC, programas
de computacidn que realicen clasificacion de ubjetus con varios métodos (in-

cluyendo los vistus en esta tesis), la aplicaciin de la funcidn energia en ciertos

problemas. etc.

4.1 Aplicaciones de PMC

Dentro de las RN existe un amplio campo de aplicaciones. en particular para
los PMC. Algunas de ellas son:

1. fleconocer lenguajes, os deeir distinguir entre un conjunto de palabras
que un interlocutor diga, aunque en la practica esto sdlu se hace con
vocabularios pequenos ¥ palabras bien separadas entre si.

2

t

NETtalk es un PMC que aprende a pronunciar rextos en inglés v fue
desarrolladu por Sejnow

teristica

» Rosenberyg en 1987, La principal carac-

de la red es que patece imitar patrones del habla como lus

bebés. produciendo un balliiceo incoherente primero pues los pesos
son aleatorius v lucgo de varios perindos de aprendizaje se Gbtiens un
lenguaje inteligible con in Y0YT de exactirnd.

3. Algoriimes de sepurcencn con

cnales una palabra puede sex

jes comou el dands v el al

guicries. Jdeterrming

los punros oz los
pare

sando guione P

o o lengua-
cOs estos métodous y aqizds una
cerho.

2ILAD SO e c
RN sea la forma mas rapida pava b

4. Reconocer objetos

ande soneres, por ejemplo para probar este PAC
se reconocié una roca v ometales cilindricos en el fondou de una bahia,
Gealiz

1o cual puede servin para
submarinos.

awroobietos de mas interé

por ejemplo.
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5. Conducir un carro, Pomerleau construyo una RN controlada para con-
ducir en carro en un camino sinuoso.

6. Reconocer cddigos escrilos a mano, con vuna red de retrupropagacién
ZIP en el correv de Estadous Unidos que reconoce claves o cédigos de
postales numéricas.

7. Filtrar el rutida de un ECG Un electrocardiografo mnestra lus latidos
del corazdn de un paciente. Sin embargo, estus latidos no siempre son
regulares y el equipo de mounitureo libera una sefial a nna pantalla gue
contiene tanto ruidu que puede ser dificil ver exactamente lo que esta
en ella.

Ademas de las aplicaciones anteriores hay muchas mas y para consultar
las ya mencionadas con mas detalle véanse _[Beale y Jackson, 1991] y [Hertz
y et al, 1993].
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