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Hechos: Las células grises que forman tu cerebro son sobre todo neuronas; jy tienes unas 100 mil millones en la
cabeza! Una neurona tipica estd conectada a miles de otras neuronas, formando una red de procesamiento de datos
con una densidad increible. Con més de 1000 billones de conexiones -0 sinapsis- en el cerebro, tenemos mds rutas de
transmision en el cerebro que dtomos hay en el universo. Pero antes de que se te suba a la cabeza, piensa en que el
nimero maximo de sinapsis se da en los primeros momentos de la infancia, jasi que un nifio normal de tres afios tiene
diez veces mas que un adulto normal!

Claro que no se ha podido demostrar cientificamente que haya una relacién directa entre la densidad sindptica y
la habilidad cognoscitiva. (Si no entiendes esta frase, pregintale a un niflo pequeno). Pero medir la potencia mental
no tiene por qué ser tan dificil: las investigaciones demuestran que tenemos suficiente potencia eléctrica centelleando
en nuestras neuronas como para encender una bombilla de linterna. O como para inventar una, depende de cémo lo
pienses.

Lo tnico que puede hacer una neurona es mandar una sefial a sus vecinas, y eso s6lo cuando hay suficientes
sinapsis de entrada activadas; pero todas juntas son el dngel que nos empuja a la accién y el dios que nos otorga el
entendimiento.

(O son nuestros pensamientos los que las animan? Cogito ergo sum.

©Giantmicrobes.
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Introduccion

Hemos presenciado el nacimiento de la era de la tecnologia de la informacién que ha cambia-
do nuestros hébitos de diversion, la forma de aprendizaje y hasta la forma en que se realizan los
negocios. Todos estos sorprendentes avances que se atribuyen a las computadoras han sido desar-
rollados en unas cuantas décadas. Sin duda alguna, las computadoras son un elemento central para
el desarrollo de las nuevas tecnologias, en su mayoria las que estidn basadas la arquitectura secuen-
cial de Von Neumann, cuya aplicacion se ha extendido exitosamente a casi cualquier campo, hasta
que los nuevos retos han ocasionado el surgimiento de la tecnologia de la inteligencia artificial.

El proyecto de tesis presente es un trabajo desarrollado como parte de las actividades de la
maestria en ingenieria eléctrica en la disciplina de procesamiento digital de sefiales y conjuga
diversos conocimientos en torno a la inteligencia artificial, especificamente en redes neuronales.

Objetivo de la tesis

El objetivo de la tesis es realizar una investigacion de las estructuras de ensambles de neuronas
dentro de las redes neuronales como unidades representativas de informacion. La investigacion se
divide en distintas vertientes como son: investigacion de la capacidad informativa de la red neu-
ronal para reconocer y restaurar ensambles, codificar informacién del mundo real en ensambles de
neuronas, decodificacion de informacién de los ensambles neuronales, asociacion de informacion
por medio de ensambles neuronales, aplicacion de la red neuronal con ensambles neuronales como
aplicacion real en la solucién de un problema de ingenieria.

Esta investigacion comprende andlisis matemadtico y estadistico del sistema desarrollado. La
implementacion total para las diversas etapas de investigacion se desarrolla en un lenguaje de alto
nivel con interfaces graficas en C++.

Inicialmente se programan, analizan y se ponen a prueba la capacidad informativa de la red
neuronal con ensambles. Por medio de este software se obtienen resultados numéricos que pueden
ser comparados con los desarrollos matemaéticos.

El programa de software comprende en segundo término el desarrollo de un simulador gréfico
para la aplicacion especifica que se presenta, se trata del problema de evasion de obstdculos de
un robot movil. A través de este simulador se generard una base de datos que servird para la
codificacion de informacion del mundo real en ensambles neuronales.

Finalmente se realiza un sistema que englobe las diferentes etapas para implementar la solucion
total en el simulador. Se codificard la base de datos en ensambles neuronales para entrenar la red
neuronal. Este sistema se prueba en la solucién de nuevas situaciones empleando codificacion y
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decodificacion de informacion cualitativa y cuantitativa en los ensambles neuronales.

Se esperan resultados concretos, para entender la formacién y asociaciéon de ensambles neu-
ronales. Se pretende comparar la capacidad informativa de la red neuronal para ensambles estadisti-
camente independientes y dependientes (informacion del mundo real). Se pretende establecer un
método de codificacién/decodificacion de informacion cualitativa y cuantitativa practico y 6ptimo.
Se espera que el sistema pueda resolver en primera instancia la aplicacion elegida con cierto grado
de sencillez haciendo uso de las propiedades de las estructuras de ensambles neuronales.

Marco historico de las redes neuronales

Las redes neuronales tienen una historia con muchos altibajos y comprende una gran diversidad de
trabajos multidisciplinarios, desde ingenieria, psicologia, hasta medicina, fisiologia, matematicas
y fisica tedrica. Sin embargo, se pueden destacar dos grandes objetivos: primero, entender el fun-
cionamiento fisiolégico y psicoldgico del sistema neuroldgico humano y segundo, producir sis-
temas computacionales de procesamiento [1].

Algunos de los primeros trabajos que abrieron el camino sobre esta rama de investigacion que
destacan es el trabajo realizado por Karl Lasheley. En su trabajo de 1950 se resume su investigacion
de 30 afos donde Lasheley establecié que el proceso de aprendizaje es un proceso distribuido y no
local a una determinada area del cerebro [2]. Un estudiante de Lasheley, D. Hebb recogi6 el trabajo
de su maestro y enunci6 la regla de aprendizaje mas usada en la teoria del conectivismo conocida
como regla de aprendizaje Hebbiano.

Las contribuciones de Hebb aparecen publicadas en su libro "The Organization of Behav-
ior”” [3]. En su capitulo 4 se dio por primera vez, una regla para la modificacion de las sinapsis,
como una regla de aprendizaje fisioldgica. Ademads propuso que la conectividad del cerebro cambia
continuamente conforme un organismo aprende cosas nuevas, creindose asociaciones neuronales
con estos cambios. En su postulado de aprendizaje, Hebb retomé lo sugerido por Ramén y Cajal
al afirmar que la efectividad de una sinapsis variable entre dos neuronas se incrementa por una
repetida activacion de una neurona a través de esa sinapsis.

Una de las mayores contribuciones fue el trabajo de McCulloch y Pitts. Este trabajo define
un modelo de neuronas que colecta caracteristicas fisioldgicas y se conoce como neurona de Mc-
Culloch - Pitts. El modelo de McCulloch-Pitts es una aproximacién a lo que se conocida en 1943
acerca de la actividad sindptica neuronal. La propuesta de McCulloch y Pitts tenia la capacidad de
modelar funciones ldgicas por lo que se desaté una euforia por estos elementos individuales.

En 1956, Rochester, Holland, Haibt y Duda presentaron un trabajo en el que, por primera vez,
se verifica mediante simulaciones una teoria neuronal basada en el postulado de Hebb. Para realizar
este trabajo eminentemente prictico, se tuvieron que hacer varias suposiciones que inicialmente,
no estaban en el trabajo de Hebb. Por ejemplo se acoté el valor de las sinapsis que, en principio,
podia crecer ilimitadamente.

John Von Neumann, en una recopilacién de sus trabajos (posterior a su muerte), sugiere como
posible camino para mejorar la arquitectura de las computadoras, el estudio del sistema nervioso
cerebral [4].

En 1956 durante el Congreso de Dartmouth se indic6 el nacimiento de la inteligencia artificial.
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En 1958, Selfridge y Rosenblatt planten implementaciones fisicas de sistemas conectivistas.
Selfridge plante6 un sistema conocido como Pandemonium [5]. Este sistema consta de una serie de
capas compuestas por lo que se conoce como ‘demonios’. Cada una de las diferentes capas de este
sistema se reparte las diferentes tareas a realizar. Por su parte, Rosenblatt, quince afios después del
estudio de McCulloch y Pitts, presentd una nueva aproximacion al problema del reconocimiento
de patrones mediante la introduccion del perceptron. Rosenblatt, planted una maquina ’capaz de
aprender’, lo que la hacia irresistiblemente atractiva para los ingenieros [6].

En 1960 Widrow y Hoff presentaron su ADALINE. Este sistema estaba regido por un algorit-
mo de aprendizaje muy sencillo denominado LMS (Least Mean Square). Propusieron un sistema
adaptable que aprende de forma més precisa y rapida que los perceptores ya existentes [7]. Este tra-
bajo posibilito el desarrollo del area de procesamiento adaptable [8] en el campo del procesamiento
digital de sefiales.

En 1969 publican Minsky y Papert su trabajo titulado *Perceptrons’ que paralizé durante mas
de diez aios el avance en este campo de la inteligencia artificial. Este trabajo puso de manifiesto
las limitaciones de los perceptrones. Estas limitaciones hacian referencia a la clase de problemas
que se podian resolver usando estos elementos. Minsky y Papert demostraron que un perceptron
sOlo podia resolver problemas linealmente separables [9]. A pesar de la gran critica algunos inves-
tigadores continuaron trabajando con las redes neuronales y es hasta la década de los 80 que se
presenta un resurgimiento.

Kohonen y Anderson propusieron el mismo modelo de memoria asociativa de forma simultanea,
no obstante las diferentes formaciones de estos autores, Kohonen como ingeniero y Anderson co-
mo neurofisi6logo. Esta propuesta es un asociador lineal [10], [11], en este modelo artificial, la
neurona es un sistema lineal que usa como regla de aprendizaje la regla de Hebb modificada.

En 1980, Stephen Grossberg establecié un nuevo principio de auto-reorganizacién desarrol-
lando las redes neuronales conocidas como ART (Adaptive Resonance Theory) [12]. Grossberg ha
plantado diferentes modelos neuronales con una gran utilidad practica (principalmente en el campo
del reconocimiento de patrones).

En 1982 J. Hopfield public6 un trabajo clave para el resurgimiento de las redes neuronales.
Gran parte del impacto de este trabajo se debié a la fama de Hopfield como distinguido fisico
tedrico. En €l, desarrolla la idea del uso de una funcion de energia para comprender la dindmica
de una red neuronal recurrente [13]. El principal uso de estas redes ha sido como memorias y
como instrumento para resolver problemas de optimizacién. En el mismo afio, Kohonen publicé un
importante articulo sobre mapas auto organizados que se ordenan de acuerdo a una simple regla
que no necesita un 'maestro’, esto es, se trata de un aprendizaje no supervisado [14].

En 1983 aparecen dos trabajos de gran importancia en el desarrollo de las redes neuronales.
Fukushima, Miyake e Ito presentaron una red neuronal: el neurocognitron’, combinando ideas del
campo de la fisiologia, ingenieria y de la teoria neuronal. Crearon un dispositivo que es capaz de
ser aplicado con éxito en problemas de reconocimiento de patrones y fue probado con la tarea de
identificar ndmeros escritos a mano [15].

En 1986 aparecio un trabajo, que, junto al de Hopfield, sirvi al resurgimiento del interés por
las redes neuronales. En este trabajo Rumelhart, Hinton y Williams, desarrollaron el algoritmo
de aprendizaje de retropropagacion (backpropagation) para redes neuronales multicapa dando una
serie de ejemplos en los que se muestra la potencia del método desarrollado [16]. A partir de este
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afo, el nimero de trabajos sobre redes neuronales ha aumentado exponencialmente apareciendo
un gran numero de aportaciones tanto a los métodos de aprendizaje como a las arquitecturas y
aplicaciones de las redes neuronales.

Se podria destacar de entre las aportaciones el trabajo de Broomhead y Lowe y el de Poggio
y Girosi sobre el disefio de redes neuronales en capas usando RBF (Radial Basis Functions) [17]
[18], el trabajo intensivo desarrollado sobre las maquinas de vectores soporte [19], el desarrollo de
la unién entre elementos neuronales y difusos y, por ultimo, los trabajos sobre neuronas de pulsos
(spike neurons).

Finalmente hay que hacer mencion a unos de los motores del desarrollo de las redes neuronales
en los dltimos afios: la prediccion en series temporales, ampliamente investigados y usados en la
generalizacion de las redes TDNN (orientadas especialmente a su uso sobre series temporales)
realizada Eric Wan [20]. En su trabajo los pesos sinépticos eran filtros digitales de tipo FIR.

Contenido de la tesis

La tesis se divide en cinco capitulos, que desarrollan la investigacion del proyecto de tesis. Se
presentan los fundamentos tedricos considerados para el desarrollo del sistema y se presentan los
resultados numéricos y matematicos obtenidos para hacer congruentes la teoria y la prictica.

El primer capitulo describe los fundamentos tedricos de las redes neuronales y de las estruc-
turas de ensambles de neuronas, sobre estos fundamentos se construye el sistema que explota sus
caracteristicas.

El segundo capitulo detalla y analiza el paradigma de red neuronal que se emplea y que hace
posible el manejo de estructuras de ensambles. Se describe la formacion de ensambles dentro
de la red neuronal, la dindmica de reconocimiento y restauracion de informacién para realizar
estimaciones de la capacidad informativa para datos estadisticamente independientes.

El tercer capitulo estd dedicado al simulador grafico del robot movil evasor de obstaculos,
por medio del cual se genera una base de datos con informacién proveniente del mundo real.
Ademais este simulador grafico permite la interaccién de la red neuronal para la simulacién del
funcionamiento bajo situaciones particulares.

En el cuarto capitulo se desarrolla la codificacion y decodificacion por medio de permutaciones
aleatorias para generar ensambles a partir de la base de datos del simulador gréfico. Explica la
metodologia para poder reconocer informacién cualitativa y cuantitativa que es fundamental para
nuestra aplicacién. Se presentan resultados que demuestran las propiedades de la red neuronal con
ensambles en el caso de datos estadisticamente dependientes.

En el quinto capitulo se presentan resultados y experimentos que muestran el desempeio del
sistema para diferentes parametros, a partir de los cuales se pueden construir conclusiones sélidas.
Se presentan simulaciones del sistema completo funcionando y se describen sus ventajas y desven-
tajas, lo que nos permite concluir esta etapa de investigacion y especificar las futuras lineas en las
que hay que trabajar para mejorar el desempefio del sistema.

Finalmente se presentan las conclusiones sustentadas en los resultados y anélisis presentados y
desarrollados a lo largo de los diferentes capitulos de la tesis, se realiza una discusion del potencial
del sistema asi como del trabajo a futuro que se debe realizar.



Capitulo 1

Fundamentos de redes neuronales

En este capitulo se resumen las bases tedricas sobre las que se basan las redes neuronales, partiendo
de los conceptos primarios de biologia, se presentan los primeros modelos de neuronas artificiales
que dieron origen a paradigmas de redes neuronales ampliamente analizados y aplicados en la
ingenieria y finalmente se introducen como memorias asociativas. Asi se facilitardn los modelos
mas representativos sobre los que se basa este proyecto de tesis.

El cerebro es el 6rgano que realiza la mayor parte del procesamiento de la informacion, con-
formado por células llamadas neuronas, las cuales son consideradas las unidades de procesamiento
basicas, nos han permitido la resolucion de tareas muy sencillas hasta las mds complicada imagin-
ables.

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en estos cerebros humanos, por esta razon, se
presentan a continuacion las principales caracteristicas biolégicas de las neuronas.

1.1. Biologia de la neurona

La red neuronal bioldgica estd conformada por células nerviosas llamadas neuronas, que son célu-
las especializadas cuya principal caracteristica es la excitabilidad eléctrica, capaces de recibir
estimulos y conducir impulsos nerviosos por medio de conexiones con otras neuronas.

Un cerebro humano cuenta aproximadamente con 10'® — 10! neuronas y aproximadamente
con 10'* — 10" conexiones entre ellas [21].

Existen diferentes tipos de neuronas, que varian de acuerdo a sus tareas especificas (sensoriales,
motoras, etc.), sin embargo, las partes fundamentales de cualquier neurona son: cuerpo celular,
dendritas y axén. Estas se pueden apreciar en la Fig. 1.1.

Un extremo de la célula, el de entrada, tiene ramificaciones finas y cortas llamadas dendritas.
La variabilidad en forma, nimero y tamafio repercute en el procesamiento de informacién que
realiza la neurona. El cuerpo celular se conoce como soma.

Las neuronas tienen una ramificacion larga llamada ax6n, esta se aparta del cuerpo celular y
puede medir hasta metros. El axon es la linea de transmision de salida de la neurona y puede dar
lugar a ramificaciones colaterales.

Como se menciond anteriormente, las neuronas estan interconectadas entre si, a estas conex-
iones se les conoce como sinapsis originadas por la comunicacion entre los elementos de entrada
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Cuerpo
celular

Axén

Figura 1.1: Partes de una neurona

(dendritas) de una neurona y los elementos de salida (ax6n) de otra neurona. Un ejemplo de sinap-
sis se ilustra en la Fig. 1.2. De esta forma cada neurona recibe y combina informacién proveniente
de otras neuronas para producir una respuesta.

| T P, 7
N\ W)L
X O/ o

i = Nucleo
) @

- _~Ax6n
A AT Ny

| Cuerpo "',\
g, cellar L)
A ]\ Ay

.

Dendritas 5 ==

Figura 1.2: Ejemplo de sinapsis entre dos neuronas

Las sinapsis permiten que una célula influya en la actividad de otras. El dogma recibido en
la teoria de redes neuronales establece que las sinapsis varian en fuerza, y las interacciones entre
muchas neuronas son la clave de la naturaleza de los computos que realizan las redes neuronales.

Los bidlogos han especificado que las neuronas transmiten la informacién por medio de sefiales
eléctricas. Ya que se tratan de estructuras bioldgicas, estos procesos involucran concentraciones
de sustancias quimicas (iones de sodio y potasio generalmente) y caracteristicas celulares como
membranas semipermeables.

La permeabilidad de la membrana del axén influye en la concentracién de los iones en el
interior y exterior de las células, por lo tanto, en el potencial eléctrico de la célula con respecto al
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fluido extracelular. El potencial tipico de una célula es de -70mV y es un potencial de equilibrio en
un estado estable de la célula [21].

Al analizar el comportamiento eléctrico el axén (salida) con respecto a estimulos eléctricos
introducidos en las dendritas se pueden clasificar en dos tipos:

Estimulo de hiperpolarizacién: Si se aplican variaciones de tension que llevan el potencial de
la membrana a valores negativos (zona de hiperpolarizacion) repitiendo el patron de entrada sin
grandes variaciones, entonces se dice que es un estimulo hiperpolarizante.

Estimulo de depolarizacién: Si el estimulo que aplicamos rebasa cierto valor limite (potencial
de accion) y obliga a la membrana a un cambio de potencial positivo (zona de depolarizacion) por
alrededor de medio milisegundo y luego decae nuevamente.

La Fig. 1.3 muestra estos dos tipos de estimulos y sus respectivas respuestas de la neurona [21].

o) . L
]

60mv e W e W

-60 mV

e v T
Estimulo Estimul
hlperpolarizanm muo e—,_l_,j_l_l—

depolarizant

Figura 1.3: Tipos de estimulos

Este aspecto de “todo o nada” del potencial de accién tuvo una gran influencia histérica en
los modelos de neuronas, ligeramente diferente del concepto de “verdadero o falso” tomado por
McCulloch y Pitts [22].

De esta forma se comprende el mecanismo electroquimico del potencial de accidn, para el
cual se requiere un valor de umbral de corriente estimulante. Por debajo de este umbral, no hay
potencial de accidn, por arriba del umbral, hay un potencial de accion. El proceso de activacion de
la neurona es repetitivo, esto significa que la célula puede disparar una serie regular de potenciales
de accién, cuya frecuencia estd controlada por la intensidad del estimulo. Lo anterior se puede
interpretar como que la neurona se comporta como un convertidor de voltaje a frecuencia, o bien,
como una codificacion por frecuencia modulada.

La Fig. 1.4 muestra la respuesta de una neurona para diversos estimulos, generando potenciales
de accion a diversas frecuencias de acuerdo a la intensidad del estimulo mostrado. Por ejemplo, a
mayor amplitud del estimulo, mayor frecuencia del potencial de accion.

Hasta aqui se ha mostrado de forma sencilla el comportamiento observado de las neuronas,
sin embargo, se sabe que hay muchas variables involucradas en el comportamiento real, por ejem-
plo, se sabe que una vez que se ha liberado un potencial de accién, la neurona no puede liberar
un nuevo potencial por cierto tiempo. Ademas hay mas factores involucrados, como si el impulso
es continuo, sin embargo, para intervalos cortos de tiempo, se puede aceptar el funcionamiento
descrito en esta seccion. Con base en estas observaciones se presenta a continuacion el modela-
do e implementacion de las neuronas artificiales que pretenden imitar el comportamiento de las
neuronas bioldgicas.
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Figura 1.4: Potencial de accidn para diversos estimulos

1.2. Modelos de neuronas artificiales

A partir de las neuronas bioldgicas, se pretende reproducir sus funciones de forma artificial, con-
siderando que la neurona es la unidad de procesamiento fundamental y que cuenta con las fun-
ciones bdsicas de almacenamiento, transmision y procesamiento [23].

Los datos pueden ser almacenados, comunicados a las unidades de informacion del modelo y
transformados. Esto es congruente con la teoria de funciones recursivas generales, donde cualquier
funcion puede ser reducida a la composicion de algunas funciones pequefias y primitivas.

La codificacion juega un papel muy importante en el procesamiento de informacién, como
Claude Shannon mostré en 1948, cuando hay ruido presente, la informacién puede ser transmitida
sin pérdidas, si el codigo correcto con la cantidad correcta de redundancia es elegido [24].

Diversos modelos de neuronas han sido desarrollados en la historia, a continuacion se presentan
algunos destacados y que cuentan con aplicaciones en la actualidad.

1.2.1. Neurona de dos estados

En 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts escribieron un trabajo acerca de los cémputos que
podian ser realizados por neuronas de dos estados [22]. Realizaron uno de los primeros trabajos
para comprender el funcionamiento del sistema nervioso basados en elementos de computo de
neuronas que eran abstracciones de las propiedades fisioldgicas de las neuronas y sus conexiones.
El modelo que plantearon es un dispositivo binario. Cada neurona tiene un umbral fijo y suma
linealmente entradas de sinapsis excitadoras con pesos idénticos, que reflejan el estado de las
células presindpticas. La neurona suma sus entradas presinapticas y verifica si la suma es mayor o
igual que su umbral, en este caso la neurona se activard, de lo contrario, permanecera inactiva.
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La Fig. 1.5 muestra un esquema de una neurona de dos entradas bajo el modelo propuesto
por McCulloch y Pitts, este modelo realiza una disyuncion légica entre las entradas a y b con un
umbral 6§ = 1. Al realizar la suma de sus entradas y compararlas con ¢ nos proporcionard la salida
mostrada en su tabla de verdad.

a
Entradas e=1
b > Salida
\\\__,/
Entrada Salida
(tiempot) | (tiempo t+1)

a b
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

Figura 1.5: Esquema de neurona de McCulloch y Pitts

Si se le diera un valor de umbral de dos, entonces podria realizar la conjuncién légica.

1.2.2. Los integradores

Bruce Knight analizé un sencillo modelo integrador de una neurona en 1972 [25] basado en la neu-
rofisiologia del cangrejo herradura limulus. El modelo se utiliz6 para describir el comportamiento
del ax6n gigante del calamar.

El modelo considera u(t) como el potencial de membrana y s(t) como un estimulo bajo la
relacion:

% — s(t) cuando (s(¢) > 0). (L.1)

Cuando u alcanza el criterio de umbral # se dispara un impulso nervioso, enseguida, el sistema
reajusta v a su valor inicial tras realizar el pico de disparo. Suponiendo que un pico fue disparado
en el instante ¢, se puede representar:

t
u:/ s(t)dr, (12)
t1

y si el siguiente disparo se realiza en el instante ¢, se define la relacion entre el umbral 6 y u:

to
9:/ s(t)dt. (1.3)
t1

Suponiendo que s(t) = s, donde s es una constante, entonces la solucion de la ecuacion 1.3 es
simple considerando At = t, — t; como una funcién de s y de 6 como sigue:

0= S(tg — t1> = sAt. (14)
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Como la frecuencia de disparo instantaneo estd definida por el inverso del tiempo entre dis-
paros, se obtiene:

1
f= 2 (1.5)

por lo que finalmente llegamos a la relacion entre magnitud del estimulo s y el umbral 6 como:
f=- (1.6)

Esta relacion lineal sencilla es en general un buen modelo que parte del comportamiento del
ojo del limulus.

Una version mas compleja del modelo integrados considera una caida de potencial de mem-
brana (yu) con la ecuacion diferencial:

du
T —yu + s(t). (1.7)

Esto complica un poco la relacion final entre frecuencia instantdnea de disparo y la magnitud
del estimulo s, que para una entrada constante se tiene:

=y
f= =) (1.8)

S

1.2.3. Neurona genérica

La operacion de la neurona genérica conectivista es un proceso de dos etapas, en la primera, se
realiza la combinacidn lineal independiente de las entradas con sus contribuciones sindpticas indi-
viduales (pesos). En la segunda etapa, se utiliza el resultado de la combinacién lineal para como
entrada de una funcién no lineal que resulta en la actividad final de la neurona.

La neurona genérica conectivista no dispara potenciales de accidn pero tiene una salida que es
un nivel de actividad continuamente graduado. La Fig. 1.6 muestra la arquitectura bésica de este
modelo.

Entradas  Pesos sinapticos

W1
X

Wa
X2

% W3 E> I Q Salida

Producto interno  Funcién no lineal
e s(n)

Xn

Figura 1.6: Modelo de neurona genérica conectivista
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Suponiendo que se tiene una neurona con n entradas, cada una con una actividad z,,. Cada
entrada cuenta con un peso de conexion sindptico w;, que mide el grado de acoplamiento entre la
neurona ¢ y la neurona que se analiza. Se asume que los pesos de conexion son valores unicos. De
esta forma la primera etapa de nuestra neurona, la combinacion lineal e, se calcula por medio del
producto interno de las actividades presindpticas y de los pesos de conexiones sindpticos.

n
e=(w-z)= Zwixi = W1T1 + Waly + ... + Wy, (1.9)
i=1
donde los vectores w y z tienen por elementos los valores de los pesos de conexion w; y de la
actividad x; en cada entrada, respectivamente.
La funcién no lineal s() de la segunda etapa es aplicada a e para obtener la respuesta final de
la neurona:

y=s(e) =s(w-x). (1.10)

El valor de actividad de la neurona y es un nimero. Esta funcién no lineal acota el intervalo
dindmico de la neurona ya que las neuronas reales estan limitadas desde una frecuencia de disparo
nula hasta una frecuencia maxima f,,,, que suele ser de algunos cientos de potenciales de accion
por segundo.

La funcion s() difiere de modelo a modelo, sin embargo estan disefiadas para restringir la salida
dentro de un intervalo limitado, en la Fig. 1.7 se muestran tres tipos de funciones cominmente

empleadas para esta etapa, ademads se ilustra la interpretacion del concepto de umbral de la neurona
6.

y=s(e) y=s(e) y=s(e)

T e T e T €

Figura 1.7: Ejemplos de funciones no lineales de activacion

1.3. Redes neuronales artificiales

La computacién neuronal es basicamente un proceso paralelo distribuido que tiene la capacidad de
aprender de forma supervisada o no supervisada para adaptarse a la informacion del entorno.

El sistema de pensamiento humano es en paralelo, lo que significa que opera con un gran
nimero de nuestras neuronas conectadas juntas. El proceso de pensamiento humano se caracteriza
principalmente por ser un proceso impreciso, difuso, pero adaptable. Aprende a partir de ejemplos,
experiencia y exhibe una fuerte adaptacion a los cambios externos. Las redes neuronales estan
disenadas de forma tal que reproduzcan la mayoria de estas propiedades, aunque aun se encuentren
muy lejos de alcanzar tal desempefio.

La arquitectura de una red neuronal estd basada en la forma de como se conectan el sistema
nervioso humano. Las neuronas de nuestros cerebros estdn conectadas paralelamente a un gran
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nimero de neuronas formando una maquina tipo computadora masiva paralela. La red neuronal
estd disefiada de tal forma que se busca imitar el estilo de procesamiento del cerebro humano.
Como resultado, una red neuronal es lo suficientemente poderosa para resolver una gama de prob-
lemas que se saben son dificiles para métodos computacionales digitales convencionales. Algunas
tareas tipicas cognitivas incluyen el reconocimiento de un rostro, obtencion de informacién con-
textualizada apropiadamente de una memoria y desempeiiar tareas de clasificacion demandantes.

Las caracteristicas que presentan las redes neuronales artificiales, por las que son atractivas
para las aplicaciones de ingenieria son:

1. Aprendizaje. Una red neuronal puede modificar su comportamiento en respuesta al entorno.
Cuando se dan un conjunto de entradas con o sin las salidas deseadas, las redes neuronales
se pueden autoajustar para producir respuestas consistentes.

2. Generalizacion. Cuando la red es entrenada, su respuesta puede ser en cierto grado insensible
a variaciones menores, lo que puede ser causado por interferencia de ruido o distorsiones de
corrimiento en un entorno del mundo real y sus entradas.

3. Paralelismo masivo: La informacidn es procesada de una manera paralela masiva.

4. Tolerancia a las fallas. Una vez que se hacen las conexiones de la red, esta es capaz de
entregar un comportamiento robusto. La respuesta de estas redes como un todo puede ser
solamente degradado si algunos de sus elementos de proceso son danados o alterados.

5. Establecen relaciones no lineales entre datos. Las redes neuronales son sistemas capaces
de relacionar dos conjuntos de datos. Comparando con los métodos estadisticos clasicos
que realizan la misma mision tienen como principal ventaja que los datos no tienen por
qué cumplir con las condiciones de linealidad, formas Gaussianas y estacionalidad [26].

A continuacidn se describe el perceptron, que es quiza la red neuronal mas conocida. Se presen-
ta su arquitectura y mds tarde se profundizara en las reglas de aprendizaje de las redes neuronales.
Finalmente se presentaran a las redes neuronales tanto como sistemas asociativos como clasifi-
cadores de patrones.

1.4. El perceptron

El perceptron fue la primera red neuronal que causé un impacto significativo en la comunidad
cientifica. El perceptrén fue propuesto por Frank Rosenblatt en 1958 [6]. Inicialmente se plante-
aba que la capacidad de tales redes neuronales era enorme, al grado de resolver casi cualquier
problema, sin embargo, conforme avanzo el tiempo resulté mas dificil construir dispositivos ttiles
basados en ellos. Los perceptrones tienen limitaciones tedricas que fueron sefialadas por Minsky y
Papert [9].

Las severas criticas realizadas a los perceptrones condujeron a una pérdida de interés en las re-
des neuronales durante la década de los setentas, sin embargo, las investigaciones no se detuvieron
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por completo. Sobre todo en el campo de la psicoldgica se contindo investigando tales sistemas.
Con el tiempo se retomo el interés en las redes neuronales hasta su resurgimiento.

El modelo del perceptron no es tinico, numerosas variantes han sido propuestas y analizadas:
sistemas de capas multiples, diversas reglas de aprendizaje con sus grados de complejidad y hasta
sistemas con arquitecturas complejas de realimentacion.

La arquitectura propuesta por Rosenblatt involucra varias neuronas genéricas conectivistas,
cuya respuesta puede ser inicamente 1 6 0 al finalizar la funcién no lineal, de acuerdo al umbral 6.
Rosenblatt asumia varias capas de estas neuronas con complejos conjuntos de interacciones entre
ellas.

El perceptron estd comprendido por una capa sensorial (frecuentemente denominada retina) y
se conecta con una segunda capa llamada capa de asociacion (capa A). Las conexiones entre la
capa sensorial y la asociativa podian ser aleatorias, o bien, tener una conectividad localizada.

Cada neurona de la capa asociativa se conecta Gnicamente un subconjunto de las neuronas
de la capa sensorial, es decir, estd parcialmente conectada, por lo tanto, cada neurona de la capa
asociativa estd calculando una funcion diferente de la imagen de la retina. La gran mayoria de redes
neuronales asumen una conectividad total, es decir, todas las neuronas estan conectadas entre si.

La capa asociativa estd asimismo conectada a una tercera capa, la capa de respuesta (capa R).
Las neuronas de la capa A se conectan a las de la capa R y viceversa. Las conexiones modificables
son las de la capa A ala capa R. La activaciéon de una sola neurona de la capa R para un patrén de
entrada era el objetivo del perceptron, es decir, se asociaba una clasificacion de un tipo de patrén a
una sola neurona de la capa R.

Se pensaba que era indeseable tener mas de una neurona encendida en la capa R a la vez, por
lo que se utilizaron un conjunto de conexiones inhibidoras (conexiones que impiden la activacién
de otras neuronas) entre ellas. Este tipo de conexiones estdn basadas en la biologia de la inhibicion
lateral [27].

La Fig. 1.8 muestra un modelo del perceptrén y las diversas capas que lo conforman.

Capa sensorial Capa asociativa Capa de respuesta
S R

Figura 1.8: Modelo de perceptron
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Una simplificacién comun del perceptron, excluye las conexiones de inhibicion y las de reali-
mentacion de cada neurona, como se observa en la Fig. 1.9.

Conexiones
modificables

Capa sensorial Capa asociativa Capa de respuesta
S A

Figura 1.9: Modelo simplificado del perceptron

El entrenamiento del perceptron se lleva a cabo por la modificacion de los valores de los pe-
sos de conexiones entre las capas A y R. Frecuentemente se emplea una regla de entrenamiento
Hebbiana, que se detalla en la siguiente seccion.

1.5. Algoritmo de entrenamiento

Si bien ya se han presentado los modelos de neuronas y arquitectura de redes neuronales, ahora nos
concierne describir la forma de encontrar los parametros adecuados para alguna tarea. Si dos con-
juntos de patrones deben estar linealmente separados por un perceptron, los pesos de conexiones
entre las capas A y R deben de ser encontrados. Por lo que es necesario describir el algoritmo de
aprendizaje del perceptron.

Un algoritmo de entrenamiento es un método adaptable por el cual una red neuronal puede ser
arreglada para mostrar un comportamiento deseado. Esto se realiza presentando algunos ejemplos
de entradas y salidas que mapea la red (en forma similar al aprendizaje humano). Un paso de
correccion es ejecutado iterativamente hasta que la red aprenda a producir la respuesta deseada.

El algoritmo de aprendizaje es un lazo cerrado de presentacion de ejemplos y correcciones de
los parametros de la red, como se muestra en la Fig. 1.10.

Un algoritmo de entrenamiento debe de adaptar los pardmetros de la red de acuerdo a la expe-
riencia previa hasta encontrar una solucion, si es que existe.

Los algoritmos de entrenamiento pueden dividirse en supervisado y no supervisado. El
aprendizaje supervisado denota un método por el cual algunas entradas son recolectadas y pre-
sentadas a la red neuronal. La salida calculada por la red es observada y la desviacion entre la
salida deseada y la obtenida se mide. Los pesos son corregidos de acuerdo a la magnitud del error
de acuerdo al método de aprendizaje. Este tipo de aprendizaje es conocido como aprendizaje con
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Red
neuronal 4\

Prueba de
entrada y salida Calculo de error
\ Eaacis ‘_/

parametros

Figura 1.10: Ciclo de aprendizaje

un profesor, ya que el proceso de control sabe la respuesta correcta para el conjunto de entradas
seleccionadas.

El aprendizaje no supervisado se usa cuando, para una entrada, la salida numérica exacta que
debe producir la red es desconocida. Ya que no hay un profesor disponible, la red debe organizarse
a si misma para ser capaz de asociar la informacion con las unidades.

1.5.1. Regla de Hebb

La regla de Hebb [3] es una regla de aprendizaje supervisado que se usa frecuentemente en el
entrenamiento del perceptron.

Como se ha mencionado, tinicamente las conexiones entre las capas A y R son modificables.

La regla de entrenamiento de Hebb [3] es una regla basada en la observacion bioldgica de las
conexiones de las neuronas. Esta regla se usa comtinmente para el perceptron como se enuncia a
continuacion.

Si el sistema produce la respuesta correcta, no se modifica ningtin parametro. Pero si el sistema
entrega una respuesta incorrecta, se suma un valor a a los pesos de conexiones que deberian haberse
activado y se le resta un valor a a los pesos que se activaron para producir la respuesta incorrecta.

De forma matematica, esto se expresa para el peso wy, (correspondiente a la k-ésima prueba).

Si la respuesta del perceptron es correcta:

Wg+1 = Wg. (111)

Pero si la clasificacion fue incorrecta, para toda neurona correspondiente a la clase que de-
bio reconocerse:

Wiy = Wi + a, (1.12)

y para toda neurona que se activo:
Wry1 = W — @, (1.13)

donde a es un valor constante establecido previamente, muchas veces se le asigna un valor
unitario.
En esta regla de aprendizaje Hebbiano, el aprendizaje ocurre cuando se comete un error.
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1.6. Red neuronal de Hopfield

En 1982 el fisico estadounidense John Hopfield propuso un modelo de red neuronal asincrono que
tuvo un impacto inmediato en la comunidad de la inteligencia artificial, interconectando neuronas
de tipo genéricas conectivistas descritas anteriormente [13].

En el modelo de Hopfield se asume que las unidades individuales preservan sus estados hasta
que se actualizan por uno seleccionado. La seleccion es hecha aleatoriamente. Una red de Hopfield
consiste de n neuronas totalmente conectadas, esto es, cada neurona esta conectada a todas las
demas excepto ella misma. La red es simétrica porque los pesos w;; para la conexion entre la
unidad 7 y j son iguales a los pesos w;; de la conexion de la unidad j a la i. Esto se puede interpretar
como una sola conexién bidireccional simple entre ambas unidades. La ausencia de una conexion
de cada unidad a ella misma impide la realimentacion a sus propio valor de estado.

La red neuronal de Hopfield comprende una clase de aprendizaje asociativo, ya que interrela-

ciona patrones de entrada y salida. Los pesos de la red neuronal de Hopfield se puede representar
por medio de una matriz IV simétrica cuyos elementos de la diagonal son ceros.

0 W12 w13 -+ WIN
wor 0 weg -+ wan
W=|wsn ws 0 - wsy |, (1.14)
| WN1 WN2 WN3 0 ]

Se ha demostrado que si los pesos de la matriz no contienen una diagonal de ceros, la dindmica
de la red no necesariamente conduce a un estado estable. La simetria de la matriz de pesos y la
diagonal cero son entonces condiciones necesarias para la convergencia a un estado estable de una
red totalmente conectada asincrona [23].

En la red neuronal de Hopfield la entrada es un vector x cuyos elementos son tinicamente {0,1}
al igual que los elementos del vector de salida e. Un esquema de una red neuronal de Hopfield se
presenta en la Fig. 1.11.

Como requisito de redes asociativas se tiene que todos los elementos de computo evaliien
sus entradas y computen sus salidas simultineamente, bajo esta consideracion, la operacion de
la memoria asociativa puede describirse con métodos algebraicos lineales simples. La excitacion
de la salida de las unidades de salida es calculada usando multiplicacion del vector x por la matriz
W y evaluando la funcién de la sefal s() en cada nodo.

(1.15)

El modelo propuesto por Hopfield es un caso especial de la memoria asociativa bidireccional
BAM, pero cronoldgicamente se propuso primero. A continuacion se describe la BAM.
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Matriz de pesos

X 1L
6 sinapticos

X5 X4

Figura 1.11: Modelo de red neuronal de Hopfield de seis neuronas

1.7. Memoria Asociativa Bidireccional BAM

Se entiende por memoria asociativa el almacenamiento y recuperacion de informacién por aso-
ciacién con otras informaciones y ademds permite recuperar informacion a partir de conocimiento
parcial de su contenido, sin saber su localizacion de almacenamiento exacta [21].

El concepto de memoria asociativa es bastante intuitivo, se trata simplemente de asociar dos
patrones. Existen dos tipos de memorias asociativas:

1. Las memorias heteroasociativas establecen correspondencias entre pares de vectores x e y, de
forma que si un vector 2’ arbitrario estd mas proximo a un z, la correspondencia sera f(z') =
y. Se hace corresponder cada entrada con el vector y asociado al vector x mas proximo a la
entrada.

2. En una memoria autoasociativa, se iguala cualquier vector x a si mismo x en la misma forma
que se establece para la memoria heteroasociativa, de esta forma, para cualquier vector z’
que esté mas préximo a z, la correspondencia serd f(z') = x.

Una BAM es un modelo definido a base de dos capas que envian informacién recursivamente
entre ellas. La capa de entrada contiene unidades que reciben la entrada a la red y envian el resul-
tado de su calculo a la capa de salida. La salida de la primera capa es transportada por conexiones
bidireccionales a la segunda capa, las cuales regresan el resultado de su célculo de regreso a la
primera capa usando las mismas conexiones. Como en el caso de los modelos de memoria aso-
ciativa, se puede preguntar si la informacién realimentada alcanza un estado donde no cambia
después de algunas iteraciones, tal red es conocida como red de resonancia 0 memoria asociativa
bidireccional (BAM). Este esquema se ilustra en la Fig. 1.12

La red mapea un vector renglén X, de dimensién n a un vector renglon Y, de dimension k. Se
denota la matriz de pesos nxk por W de tal forma que el cdlculo del mapeo en el primer paso se
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Matriz de pesos
sinapticos W

X1 Y1
X2 Y2
X3 Y3
Xn s YK

Figura 1.12: Esquema de memoria asociativa bidireccional BAM

puede escribir como
Yo = XoW (1.16)

En el paso de realimentacion Yj es tratado como la entrada y el nuevo calculo es
X =wyfl (1.17)

La pregunta es si después de m iteraciones se encontrara un punto (X,Y’) fijo, que es el caso
de
Y =XWX"=wy" (1.18)

La BAM es entonces una generalizacion de una memoria asociativa unidireccional. Un vector
de entrada puede ser presentado a la red por la izquierda o derecha y después de ciertas iteraciones,
la BAM encontrara su vector complementario correspondiente.

Se puede deducir que para condicionar ala BAM a converger al par de vectores (X, Y') como un
punto fijo, la regla de entrenamiento de Hebb se puede usar para calcular una matriz 1/ adecuada.

Si queremos almacenar muchos pares de vectores (X1, Y]) ... (X,,Y,) en una BAM, entonces
la regla de aprendizaje de Hebb trabaja mejor si los vectores Xi,..., X, y Y7,...,Y, son pares
ortogonales dentro de sus respectivos grupos.

La BAM puede ser usada para construir redes autoasociativas porque las matrices producidas
por la regla de Hebb o por computo de pseudoinversa son simétricas. Esto es, para definir una
matriz W para el vector X de forma autoasociativa X = XW y X7 = WXT,



Capitulo 2

Redes neuronales con estructuras de
ensambles

Este capitulo presenta la definicion de los ensambles de neuronas y sus principales caracteristicas
que se retoman en el paradigma de redes neuronales artificiales.

Se describe la metodologia empleada para generar estructuras de ensambles de neuronas en
nuestro paradigma de red neuronal que aportan cualidades favorables al sistema desarrollado.

Se detallan las etapas de generacion de ensambles aleatorios (no correlacionados), entrenamien-
to y reconocimiento para estimar la capacidad informativa, es decir, el nimero maximo de ensam-
bles, que puede almacenar nuestra red permitiendo recuperarlos.

2.1. Ensambles de neuronas

Los ensambles de neuronas fueron sugeridos por primera vez por Donald O. Hebb en 1949 en su
trabajo “La organizacion del comportamiento” [3]. Hebb describe la naturaleza distribuida y la
representacion de la informacion en el sistema nervioso.

En palabras de Hebb: “Se propone... que una estimulacién repetida de receptores especificos,
conducird lentamente a la formacién de un ’ensamble’ de células del area de asociacién que puede
actuar brevemente como un sistema cerrado, luego de que la estimulacion ha cesado; esto prolonga
el tiempo durante el cual, los cambios estructurales del aprendizaje pueden ocurrir y constituye el
ejemplo mas sencillo de un proceso representativo (imagen o idea)”(p. 60).

Asi entonces se define a un ensamble de neuronas como un subconjunto de neuronas inter-
conectadas que presentan conexiones (pesos sindpticos) mas fuertes y representan informacion,
conceptos o ideas en el sistema nervioso. Una sola neurona puede pertenecer a mas de un so-
lo ensamble dependiendo del contexto. Varios ensambles pueden estar activos al mismo tiempo,
correspondiendo a percepciones o pensamientos elaborados.

La idea general detras de esta teoria es que cualesquiera dos células o sistemas de células que
son activadas repetidamente al mismo tiempo tenderan a ser asociadas, de modo que la actividad
en una facilita la activacion de la otra. Visto a nivel de ensambles, cada accién en un ensamble
puede ser causada por un ensamble precedente, por un evento sensorial o normalmente por ambos.
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Bajo los planteamientos de Hebb se describe también a la memoria a corto plazo como la
actividad recurrente entre ensambles por estimulos y/o otros ensambles, pero la memoria a largo
plazo corresponde a la formacion de nuevos ensambles dentro de la red neuronal.

Varios trabajos dedicados a neuroanatomia y fisiologia plantean que las neuronas que forman
parte del ensamble estdn incrustadas en medio de otras neuronas que no son parte del conjunto,
como se puede apreciar en el esquema de la Fig. 2.1. El disparo de unas cuantas neuronas del
ensamble podrian llevar a la activacion del ensamble completo y de forma similar, la activacion de
un ensamble podria ocasionar la activacion de mas ensambles. Por esta razon es necesario limitar
el nivel de actividad en las redes neuronales con ensambles, para evitar la activacion de un nimero
excesivo de neuronas y ensambles.

(A) (4)

LA L

A\
G e o o
J

£

(A)

I/ A s
o N5 So¥
A= D

Figura 2.1: Representacion de ensamble neuronal

Ademads, en la corteza cerebral de los mamiferos, las células de una pequefia area, a menudo
responden a un solo estimulo. Cuando se hicieron por primera vez los registros eléctricos de la
region visual de la corteza cerebral, se descubri6 que si un electrodo penetraba perpendicularmente
a la superficie de la corteza sensorial, todas las células proximas respondian a la misma orientacion
[28].

Esta teoria nos permite pensar que los ensambles de neuronas son las unidades elementales de
computo, en lugar de las neuronas individuales. Aunque los ensambles de neuronas estdn com-
puestos por neuronas, su coherencia funcional nos conduce a establecer mas apropiadamente inter-
acciones entre ensambles y no entre las neuronas que lo conforman. Algunos autores [21] incluso
plantean que dichos mecanismos podrian proporcionar un puente muy necesario entre las estruc-
turas encontradas en la cognicion de alto nivel y el sistema nervioso.

En resumen, se pretende aprovechar las ventajas de la capacidad asociativa de estos ensambles
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neuronales. De esta forma, al contar inicamente con algunas neuronas que conforman un ensamble
(informacidn parcial) conseguiremos la activacion del ensamble completo. Ademads, la asociacion
entre distintos ensambles nos permitird asociar conceptos de distinta naturaleza.

2.2. Descripcion de la metodologia

Retomando estos conceptos al proyecto de esta tesis, se propone hacer una codificacion distribuida
en estructuras de ensambles de neuronas. Cada ensamble representard una propiedad deseada de
nuestro sistema y serd asociada apropiadamente para permitir una recuperacion de la informacion
a partir de datos parciales, aprovechando el uso de las propiedades de los ensambles neuronales
anteriormente descritos.

Tomando la aplicacién de un robot mévil que evade obstaculos, la complejidad de la manio-
bra del robot para evitar estrellarse depende del numero de obsticulos, de la complejidad de la
distribucion de los mismos y de otras caracteristicas como su tamafio [29].

Si tomamos el caso mds sencillo de un s6lo obstaculo, cuya posicién con respecto al robot
puede ser: {a la izquierda, al frente, a la derecha}. Y la maniobra que debe ejecutar el robot puede
ser: {girar a la izquierda, seguir de frente, girar a la derecha}. Podemos generar un ensamble de
neuronas que represente cada propiedad de la posicion del obstdculo y de la maniobra del robot.

Para cada situacion existe por lo menos una maniobra, por lo que hay asociacion entre las
propiedades de la situacion y de la maniobra, y mds adn entre los ensambles neuronales que los
representan. Por ejemplo, si el obstaculo estd localizado “a la izquierda” del robot, la maniobra que
debe realizarse es “girar a la derecha” para evadir al obstaculo, como se ilustra en la Fig. 2.2

Girara la
derecha

Obstaculo
ala
izquierda

Robot

Figura 2.2: Ejemplo de maniobra “girar a la derecha”

Si el obstaculo se ubica directamente “al frente” del robot, la maniobra sélo puede ser “girar a
la izquierda” o bien “girar a la derecha” pero nunca “seguir de frente” (Fig. 2.3), es decir, no hay
asociacion entre las propiedades “obsticulo al frente” y “seguir de frente”. Otra opcion logica para
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la maniobra seria “retroceder”, sin embargo, esto implica considerar un ensamble adicional que
complicaria el ejemplo que pretende ser sencillo.

Obstaculo
al frente

Girara la
derecha

Girara la
izquierda

Robot

Figura 2.3: Ejemplo de maniobra para obstaculo “al frente”

Esto significa que los ensambles que asocian estas propiedades deben estar asociados en gran
medida y la actividad de uno debe propagarse hasta activar el otro, haciendo uso de las neuronas
que comparten o bien, por medio de conexiones sindpticas fuertes.

En la Fig. 2.4 se representan a los ensambles por medio de circulos, el drea de traslape entre
ellos representa el nivel de asociacion entre ellos, como se aprecia, no hay traslape entre “seguir
de frente” y “obstaculo al frente” porque no hay asociacion entre ambos ensambles.

En la implementacion, definiremos cada ensamble como un conjunto de M neuronas (tamafio
de ensamble) que forman parte de una red neuronal. Para este proyecto, se emplea una red neuronal
similar al modelo propuesto por Palm [34].

Nuestro paradigma de red neuronal, referida como red neuronal con ensambles [33], com-
prende una red de /N neuronas con conectividad total, es decir, cada neurona y; estd conectada a
todas las demds y; ( = 1,2,..., N) y a si misma por medio de pesos sinépticos w;;. Cada neurona
es del tipo genérico conectivista, es decir, cuenta con una seccién de producto interno, un umbral y
una funcion no lineal. Por ejemplo, la Fig. 2.5 muestra un esquema para el caso de una red neuronal
con tres neuronas.

De forma similar que las redes de Hopfield, se puede hacer una representacién de los pesos
sindpticos por medio de una matriz W simétrica de Nx/V:
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Obstdculo

Figura 2.4: Ejemplo de asociacion de ensambles neuronales

X1 > ® - ‘;@—i_l_ » €
w11 W12 Wiy
Xa > —)@—b _!_ €
W2y “g g.
X3 > « -« _>®_'_I_ » ©s
Entrada Ty i W3y Salida
X E

Figura 2.5: Ejemplo de red neuronal con ensambles de tres neuronas
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wy; W2 Wiz o WIN
W21 Wo2 W23 - WaN
W= | Ws1 W32 W33z -+ W3N |, 2.1)
| WN1 WN2 WN3 -t WNN |

La funcién que relaciona la entrada X con la salida £ de la red neuronal queda establecida por:

E = S{X"W}, 2.2)

donde X7 es el vector transpuesto X, cuyos elementos z; = [0,1] parai = 1,2,3,..., N, E es el
vector de salida, cuyos elementos e; = [0, 1] parai = 1,2,3, ..., N, y la funcién S{} es la funcién
de umbral de las neuronas:

L sty >0,
S{y} = { 0. si y<® i=1,2,3,...,N, (2.3)

6 es el valor de umbral para las neuronas (este es el sistema que limita el nivel de actividad en la red
neuronal). El valor de este umbral es elegido de tal forma, que el nimero de neuronas activas en £
es igual o menor que el tamafio del ensamble M. Expresandolo por medio del producto interno:

(E-E)< M. (2.4)

2.2.1. Creacion de ensambles

El sistema codificard informacién en ensambles de neuronas. Estos ensambles neuronales propor-
cionan significativas ventajas deseables en sistemas de ingenieria para la solucion de problemas
por medio de técnicas de inteligencia artificial.

Para designar un ensamble neuronal Ay, se definen primero el tamafio de la red neuronal NV,
el nimero de neuronas que formardn parte de un ensamble neuronal M (tamafio de ensamble) y
finalmente se define el nimero de ensambles K que se generaran.

Una vez que se definieron estos parametros, se procede a designar las neuronas que seran
incluidas en el conjunto. De las posible /N neuronas, se eligen M neuronas de forma aleatoria para
formar cada uno de los ensambles A para k = 1,2, ..., K. El producto interno de cada ensamble
cumplird con (A - Ag) = M.

Los ensambles serdn representados por medio de vectores de tamafio /N, cuyos elementos son:
0 6 1, dependiendo si la neurona en cuestion forma parte del ensamble 1 (estd activa) o no 0
(esta inactiva).

Tomando el ejemplo de una red neuronal de tamafio N = 10 y ensambles de tamafio M = 4,
un conjunto de cuatro ensambles generados K = 4 se muestra a continuacion:
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Ay As Ay

Il

OO R OO R RMF,EFEO
Il

OO OO R, P, OO

R O OO, O, OO

2.5)

_ = _ 000000000 o

Los ensambles se generan y se almacenan en memoria de la computadora. De esta forma se
puede tener acceso en cualquier momento a cualquier ensamble A, generado.

2.2.2. Entrenamiento

Para guardar los ensambles en la red neuronal se realiza el procedimiento de entrenamiento. Al
realizar el entrenamiento, se fortalecen las conexiones de las neuronas que forman parte de un
ensamble. De esta forma cuando se activen las neuronas del ensamble, se incrementar4 el peso de
conexion entre estas neuronas.

La red neuronal con ensambles se entrena para que desempefie el papel de una memoria au-
toasociativa, es decir cada vector de entrada X se mapeara en el vector de salida £/ = X. Para este
fin se utiliza una regla de entrenamiento basada en la regla de Hebb [3].

El procedimiento de entrenamiento modifica los pesos de conexiones sindpticas de la matriz
W, es decir, se incrementan los pesos de las conexiones entre las neuronas de cada ensamble. Esto

se puede definir de forma matematica a partir del producto externo de los ensambles generados
Aki

K
W= (AAT), (2.6)

k=1

Para simular el peso de conexion elegimos variables de 4 bits. Por esta razon la inica limitante a
los pesos sindpticos es w;; < 16 para evitar desbordamientos de variables de 4 bits en la simulacién
por computadora.

Por ejemplo para el vector A; = [ 0111000100 } el producto externo se
calcula:
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0 0000O0O0OO0OOO0O

1 0111000100

1 0111000100

1 0111000100
AlAszgx[0111000100}:8888888888.(2.7)

0 0000O0O0OO0O0O0O

1 0111000100

0 0000O0O0OO0OOO0O

0 0 000O0O0GO0O0O0 0]

De forma similar se calculan A, A7, A3A3” y A4 A4 . Finalmente al sumar estas cuatro matrices
obtenemos la matriz de pesos sindpticos W entrenada para los K = 4 ensambles.

201011011 1]
0111000100
1131220101
0111000100
1020220001
W=1l1o020220001 28)
0000000000
1111000211
1000000111
101011011 2]

Se puede observar que los valores de la diagonal principal tienden a ser mayores que en el resto
de la matriz, esto se debe a que los valores de la diagonal principal son los valores de realimentacion
de cada neurona, es decir, el peso de conexion de cada neurona con sigo misma.

Los valores de la diagonal seran generalmente valores grandes, mientras que los demas valores
serdn menores, pero ambos dependerdn de los pardmetros de nuestro sistema: tamafio de la red
neuronal /V, tamafio de ensamble M y ndmero de ensambles K.

Para realizar un andlisis probabilistico de las caracteristicas de la matriz de pesos sindpticos
W, se define la variable aleatoria V' como la probabilidad de que el peso de conexion sindptico w;;
tenga un valorv =0, 1,2, ..., 16.

Podemos dividir el estudio en:

1. Estadistica de los valores de la diagonal w;;,_; y
2. Estadistica de los valores de los tridngulos superior e inferior w;;, 4

A continuacioén se presentan los andlisis de las distribuciones para ambos casos.
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Estadistica de los valores de la diagonal

Como se menciond anteriormente, los valores de la diagonal son valores mayores que el resto de
valores de la matriz. Estos valores Wij ;55 los denominaremos w; por simplicidad.
Retomemos el ejemplo para N = 10, M = 4y K = 4. Los ensambles A, generados son los
presentados en 2.5, y la matriz de pesos sindpticos I/ entrenada resultante es la presentada en 2.8.
Observamos que la diagonal es la suma de los ensambles Ay, por lo tanto, cada elemento de la
diagonal

K
wi =Y ay, (2.9)
k=1

donde a;;, representa el elemento i del ensamble Aj. Es decir, el valor w; es la suma del primer
elemento a; de todos los ensambles Aj. Esto se puede observar en las matrices 2? y ??.

De esta forma podemos analizar los valores de la variable aleatoria V; para los valores de la
diagonal principal. Tomemos el ejemplo para fy,(0) = P{V; = 0}, esto es la probabilidad de
que los pesos de la diagonal principal w; sean 0. Este caso se logra unicamente cuando todos los
valores de los K ensambles en una sola posicion son cero, como lo indica la ecuacion 2.9.

La probabilidad de que un elemento de un ensamble a;;, sea 0, la calculamos de acuerdo a
la teoria de basica de probabilidad, es decir, nimero de ceros entre nimero total de neuronas.
Asi tenemos que:

N-—-M
P{a; =0} = N (2.10)

Mientras que la probabilidad de que el elemento sea uno (la neurona pertenece al ensamble),
se calcula de forma similar como nimero de neuronas activas entre nimero total de neuronas. Esto
se expresa como:

M
Pla; =1} = — 2.11
foi =1} = @11)
Entonces la probabilidad de que los K vectores no contengan a la neurona ¢ se calcula por

medio de la conjuncién de probabilidades, es decir el producto:

K
N M) (2.12)

o) = Pva =0} = ("

De forma similar, podemos calcular la probabilidad de que el peso w; sea 1. Esto es, s6lo un
ensamble contiene a la neurona ¢ (ecuacién 2.13), mientras que todos los deméds K — 1 ensambles
no la contienen (ecuacién 2.10). nuevamente consideramos la multiplicacién de probabilidades y
ademads las posibles combinaciones de los K ensambles al tomar s6lo un ensamble a la vez. De
forma matematica:

fr,(1) =P{Va=1} = (N_NM)Kl (AAD K (2.13)

En forma general, bajo el anélisis mostrado y considerando que los pesos no pueden ser may-
ores que 16, se determina:
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N_M\K—i / N\ .
N — PLV, — i) — (T) (ﬁ) (kC;), para i=0,1,2, .., 15, 514
fv,(9) {Va =1} { 1- PV, < 15}, para i — 16, (2.14)

donde N es el tamano de la red neuronal, M es el tamano del ensamble, K es el ndmero de
ensambles y xC; es la combinatoria de K en 1.

A partir de esta distribuciéon podemos obtener sus parametros mds importantes como son: media
y varianza usando el operador esperanza. Para la media se tiene:

16
weg = E{w;} = ify,(i) (2.15)
=0

Para calcular la varianza de la distribucién, podemos utilizar la ecuaciéon 2.14 ya que:

16
o =Y fu,li)(i — weq)® (2.16)
=0

Se desarroll6 un programa en MatLab (Apéndice A) que implementa la metodologia descrita
y nos permite analizar la estadistica de redes neuronales relativamente pequefias (menor a 4000
neuronas) debido al consumo de memoria de este paquete.

Por medio de este programa podemos calcular de forma experimental la distribucién de la
variable aleatoria V; y comparar con las expresiones desarrolladas para diversos valores de los
parametros de la red neuronal. Las siguientes graficas muestran las funciones de probabilidad de
la variable aleatoria V; calculadas con la férmula aritmética presentada, ecuacion 2.14, (mostradas
con asteriscos *) y calculadas para un caso especifico (mostradas con circulos o). Asi en cada
gréfica se puede apreciar que el andlisis desarrollado describe efectivamente la distribucion de los
valores de los pesos sindpticos.

Por ejemplo en la Fig. 2.6 se muestran las distribuciones de probabilidad de los pesos sindpticos
para una red neuronal de tamafio N = 400, con tamafio de ensambles de M/ = 30 y niimero de
ensambles K = 50. En este ejemplo, la mayoria de los pesos sindpticos son pequefios y es dificil
apreciar la forma de la distribucion.

Otro ejemplo se muestra en la Fig. 2.7 para una red neuronal de tamafio N = 100, nimero de
ensambles K = 30 y tamafio de ensamble M = 30. En estés grificas se observa que la distribucion
es aproximadamente normal, lo cual es razonable al considerar que provienen de la sumatoria de
muchas exponenciales. La distribucion queda siempre acotada entre 0 < ¢ < 16 por las limita-
ciones impuestas.

Finalmente es interesante observar la Fig. 2.8, el caso de una red neuronal de tamafio N = 200
con un nimero de ensambles K = 60 y tamafio de ensamble M = 40 ya que los pesos sindpticos
de la diagonal principal son ya bastante grandes y un gran nimero comienza a tener el valor limite
de 16 impuesto en la programacion, sin embargo, la expresion establecida para la distribucion sigue
describiendo adecuadamente el comportamiento de los pesos sinédpticos de la diagonal principal.

En cuanto al los estadisticos de la distribucion, la Tabla 2.1 muestra la comparativa de los
valores calculados a partir de las ecuaciones 2.15 y 2.16 y los datos de una simulacién realizada
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i

Pesos de la diagonal

Figura 2.6: Distribuciones de probabilidad para N = 500, M =30y K = 50
Pesos de la diagonal
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Figura 2.7: Distribuciones de probabilidad para N = 100, M =30y K = 30
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Pesos de la diagonal
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Figura 2.8: Distribuciones de probabilidad para N = 200, M =40y K = 60

con el programa en MatLab. Se observa que los valores son muy aproximados y que efectivamente
se describe la distribucion probabilistica de los pesos sindpticos.

Tabla 2.1: Estadisticos de pesos sindpticos de la diagonal principal con MatLab y ecuaciones

Tamafio de | Tamafio de | Nimero de Media we, Varianza o7
red N |ensamble M |ensambles K | Simulacion | Ecuaciones | Simulacion | Ecuaciones

20 30 6 6 4.8081 4.7997
100 50 9.94 9.9754 8.6428 7.6472
40 30 9 8.997 4.6263 6.2534
50 13.94 14.1462 5.4105 4.7789
20 30 1.5 1.5 1.3283 1.425
400 50 2.5 2.5 2.3258 2.375
40 30 2.25 2.25 2.2231 2.0812
50 3.75 3.75 3.9023 3.4687
200 40 60 11.86 11.8392 9.0255 7.8136

1000 100 40 4 4 3.8258 3.6

Este andlisis estadistico de las distribuciones de los pesos sindpticos servirdn de base para un
futuro andlisis matematico de la capacidad de la red neuronal, sin embargo, por lo pronto, usaremos
estos resultados unicamente para describir e ilustrar la restauracion de ensambles en la seccion de
reconocimiento.

A continuacidn se desarrolla el andlisis estadistico para los pesos sindpticos fuera de la diagonal
principal.
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Estadistica de los valores fuera de la diagonal principal

En cuanto a los valores de los pesos sindpticos que se localizan fuera de la diagonal principal w;;, 2
retomaremos el ejemplo del valor externo de un ensamble A; para ilustrar el analisis realizado. El
producto externo

000O0O0OO0OO0OOO0O
0111000100
0111000100
0111000100
A{W:[0111000100}x8888888888 (2.17)
000O0O0O0ODO0OOO0O
0111000100
000O0O0OO0OO0OOO0O
00000000 O0 0]

Aqui se puede observar que para M neuronas activas en el ensamble A, el nimero de pesos
wij;,; que se incrementan en una unidad son M 2, pero sin considerar la diagonal principal, s6lo
(M? — M) pesos sindpticos son los que se incrementan.

Asi la probabilidad de que para un ensamble Ay se incremente un peso sindptico en una unidad
es el niimero de 1’s fuera de la diagonal principal (M? — M) entre el nimero total de neuronas
(N? — N), nuevamente sin considerar la diagonal principal. Esto es:

M? — M
Plwijiy; =1} = 55— (2.18)
Y para el caso de ceros:

2 2
P{wiji#j =0} = N ]]\\;2 _j\]/‘([ M (2.19)
Un peso sindptico fuera de la diagonal principal se incrementa en un valor ¢ cuando 7 ensambles
cuentan con la misma neurona activa en una posicioén y todos los demds ensambles no.
Realizando un andlisis similar al que se realiz6 para la diagonal principal, ahora para la vari-
able aleatoria V,,4, considerando 7 ensambles, donde las neuronas estdn activas y considerando las
ecuaciones 2.18 y 2.19. Nuevamente el peso no puede ser mayor a 16 por definicidn, entonces se
puede deducir la férmula:

2_ ¢ 2_nT_Af2 k—i .
= Pty = | (523) (27 0, 1m0,
! 1 — P{V,4 < 15}, para i = 16.

(2.20)
Asi a partir de esta funcion de distribucion de probabilidad podemos calcular el valor esperado
de los pesos sindpticos fuera de la diagonal principal y su varianza:
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16

weng = B{wy i} =Y ifu.(0) (2.21)
=0
16
02y =Y fra(i)(i — wey)? (2.22)
=0

De forma similar que para los pesos de la diagonal, presentamos graficas que muestran las
distribuciones para una simulacion en MatLab (mostrados con o) y los calculador por medio de las
expresion 2.20 (mostrados con *).

Por ejemplo en la Fig. 2.9 se muestran las distribuciones de probabilidad de los pesos sinapticos
fuera de la diagonal para una red neuronal de tamafio N = 100, con tamafio de ensambles de
M = 20 y nimero de ensambles K = 30. En esta grafica la mayoria de los pesos sindpticos son
pequeiios y nuevamente es dificil apreciar la forma de la distribucion.

Pesos fuera de la diagonal
0.4 T T T

Figura 2.9: Distribuciones de probabilidad para N = 500, M = 30y K = 50

Otro ejemplo se muestra en la Fig. 2.10 para una red neuronal de tamafio N = 100, nimero de
ensambles K = 30 y tamaiio de ensamble M = 30. En estés graficas se observa que la distribucioén
es nuevamente aproximadamente normal (resultado de la sumatoria de muchas exponenciales). La
distribucion queda siempre acotada entre 0 < 7 < 16 por las limitaciones impuestas.

En cuanto al los estadisticos de la distribucién fy, ,, la Tabla 2.2 muestra la comparativa de los
valores calculados a partir de las ecuaciones 2.21 y 2.22 y los datos de una simulacién realizada
con el programa en MatLab. Se observa que los valores son muy aproximados y que efectivamente
se describe la distribucion probabilistica de los pesos sindpticos una vez mas.
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Pesos fuera de la diagonal
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Figura 2.10: Distribuciones de probabilidad para N = 100, M =30y K = 30

Tabla 2.2: Estadisticos de pesos sindpticos fuera de la diagonal principal con MatLab y ecuaciones

Tamanfo de | Tamafio de | Numero de Media we,,q Varianza Uid
red N |ensamble M |ensambles K | Simulacion | Ecuaciones | Simulacion | Ecuaciones

20 30 1.1533 1.1515 1.1304 1.1073

100 50 1.9154 1.9192 2.001 1.8455
40 30 2.633 2.6364 2.1268 2.4047

50 4.4145 4.3939 4.5931 4.0078

20 30 0.071 0.0714 0.0704 0.0713

400 50 0.1193 0.119 0.1189 0.1188
40 30 0.1641 0.1635 0.1641 0.1626

50 0.2735 0.2726 0.2766 0.2711

200 40 60 2.3624 2.3518 2.3538 2.2596
1000 100 40 0.3963 0.3964 0.3962 0.3925

En el andlisis de los estadisticos de la distribucion de los pesos sindpticos fuera de la diagonal
principal podemos destacar la interpretacion de la media we,,4, ya que este valor nos indica el grado
de conexion de cada neurona, es decir, si we, 4 < 1 se entiende que cada neurona no estd conectada
con el resto de las neuronas. Para ejemplificar esto, tomemos el ejemplo en que we,q = 0.2, este
valor lo podemos interpretar que de cada 10 pesos sindpticos fuera de la diagonal principal, dos
tendrian un valor de 1, es decir, cada neurona estd conectada con dos neuronas mas y con pesos
distintos de cero.

Aclaramos una vez mas que este andlisis estadistico de las distribuciones de los pesos sindpticos
servird de base para un futuro andlisis matemético de la capacidad de la red neuronal, sin embar-
go, por lo pronto, se usan estos resultados inicamente para describir e ilustrar la restauracion de
ensambles en la siguiente seccidén de reconocimiento.
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2.2.3. Reconocimiento

Como se ha explicado, la red neuronal con ensambles funciona como una memoria autoasociativa.
Al presentar el vector de entrada X se espera que la respuesta sea igual que la entrada £ = Ay,
siendo A x el ensamble mas correlacionad (similar) al vector X . Por lo que se dice que se reconocen
los ensambles.

Si probamos especificamente un vector de entrada X = Ay, la respuesta se calcula como
E = AZW, es decir, se presenta a la entrada exactamente uno de los ensambles de entrenamiento
(ausencia de ruido).

Para ejemplificar lo que sucede, retomaremos el ensamble A; y la matriz W ya entrenada de
las ecuaciones ?? y ??. Esto es para una red neuronal de tamano N = 10, considerando K = 4
ensambles de tamafio M = 4. Al realizar el producto Y; = ATW:

Yi=A4"W=[011100010 0]x (2.23)

——Beo--@BGw
cc@oco@BB e
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Se encerraron en circulos los valores de los pesos que contribuyen al vector resultante Y;. Se
nota que para las posiciones ¥, donde las neuronas del ensamble a,, se suma un valor de la diagonal
principal y el resto de los valores que se suman son de al menos 1. Por ejemplo para formar el valor
ys = 1 +3 4+ 14 1, el valor de 3 corresponde al valor de la diagonal principal y los demas 1’s
corresponden a la suma de los M — 1 neuronas.

En cambio para las posiciones que no corresponden a las neuronas activas dentro del ensamble,
en este caso solo se suman las M neuronas por los pesos sindpticos que son en general menores que
1. Por ejemplo, para y; = 0+ 1 + 0 + 1. De esta forma, el vector Y; tendrd valores mayores en los
elementos que corresponden a las neuronas activas del ensamble A; que en el resto de posiciones.

La designacion del umbral 6 se realiza para que tnicamente permanezcan )/ 0 menos neuronas
activas en el vector £, = S(Y]), recordando que S() es la funcion de activacion de las neuronas.

1, si Yi > 9, .

S@J—{O’ﬁ g = L23N, (2.24)

Se puede realizar un histograma de valores del vector Y; para determinar el valor més apropiado
de # que cumpla la condicién establecida. Para el ejemplo, el histograma se presenta en la Fig. 4.6.

Una vez que contamos con este histograma hist(n), calculamos el valor del umbral 6 como el
maximo valor m del histograma, cuya sumatoria Z?‘:G hist(j) < M, donde M es el tamafo del
ensamble neuronal. Para el ejemplo planteado, el valor de § = 4, ya que al establecer este umbral
obtendremos el vector

Ey=S8Y,)=[0 11100010 0],
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histograma de valores yi
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Figura 2.11: Ejemplo de histograma de valores de vector Y

que contiene Unicamente M = 4 neuronas activas y es precisamente el ensamble original A,
esperado, porque es una memoria autoasociativa.

Esto se complica mas cuando agregamos ruido en el vector de entrada de la red neuronal. Es
decir, de las M neuronas activas, se desactivaran R neuronas y R neuronas inicialmente inactivas
se activaran formando el vector X = A%. Usando nuevamente el ejemplo para ilustrar lo anterior,
supongamos que al ensamble A; se modifica el valor de una neurona para obtener el vector A}
como se observa en la Ecuacion 2.27.

e
I

(2.25)

O R OO OO = MFH=O

OO RO OO~ O

Como se aprecia el elemento aé cambio su valor de 1 a cero en comparacién con ag, asimismo,
el elemento a} cambio de 0 a 1 en comparacién con el elemento ag. Como se cambi6 el valor de
una neurona del total de M = 4 neuronas que integran el ensamble, se dice que se introdujo un
nivel de ruido de r = 100/4 = 25 % en el vector Aj. Llamaremos al valor r el nivel de ruido que
se introduce en los ensambles.
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. . T
Ahora introduciremos este vector a la red neuronal para obtener Y;! = A{" W como se muestra
a continuacion:

Yi=A"W=[0111000010]x (2.26)
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Analizaremos este caso retomando el andlisis estadistico realizado anteriormente de los pesos
sindpticos de la red neuronal, consideraremos los valores esperados we, (peso sindptico esperado
de la diagonal principal) y we,4 (pesos sindptico esperado fuera de la diagonal principal.

Para obtener el valor y; de las neuronas que no se alteraron del ensamble original ( = 2, 3,4,)
se suma un valor de la diagonal principal we; mas las (1 — r)(M — 1) neuronas que no fueron
alteradas con un valor de peso sindptico mayor o igual a 1 (we,d + 1) y las neuronas (M — 1)
neuronas alteradas por un peso sindptico probablemente pequefio we,,q4. Llamaremos a este tipo de
valores (y2, y3, ¥4 €n nuestro ejemplo) como el nivel de informacién correcta /. dentro del vector
Y, y 1o calcularemos como:

I.=weg+ (1 —r)(M —1)(1 + wepg) + r(M — 1we,q (2.27)

Para obtener el valor ys que es el valor que se quiere restaurar, se suman las (1 — r)(M — 1)
neuronas que no se alteraron multiplicados por pesos sindpticos de valor mayor o igual a 1 (1 +
weyg) mas un (M — 1) multiplicado por un peso sindptico muy probablemente menor que los
anteriores (we,q). Llamaremos a este tipo de valores como el nivel de informacion por restaurar /,.
dentro del vector Y;* y lo calcularemos como:

I =(1—=7r) (M —1)(1+wenq) + r(M — 1we,q (2.28)

Para el valor y9 que corresponde a informacion que se pretende atenuar, ya que en este caso
se tendrd nuevamente la suma de un peso sindptico de la diagonal principal (wey) mds las (M —
1) neuronas restantes por los pesos sindpticos correspondientes (we, ), que en general son poco
probables. Denominaremos este tipo de valores como el nivel de informacion por atenuar /, dentro
del vector Y,/ y lo aproximaremos como:

I, = weq+ (M — 1wepq (2.29)

Para los demas valores y; que no contienen neuronas activas ¢ = 1,5, 6,7, 10 se tendra tnica-
mente ruido, que serd la multiplicacion de las M neuronas activas por pesos sindpticos probable-
mente pequefos (we,y). Llamaremos a estos valores como informacién de ruido /,, y se calcu-
lard simplemente como:



2.2. DESCRIPCION DE LA METODOLOGIA 39

I, = M(1 + weyy) (2.30)

Se pretende entonces que el nivel de la informacion por restaurar 7, sea mayor que el nivel de
la informacién por atenuar y ademads del nivel de la informacion de ruido /,, de tal forma que al
comparar con el umbral 6, se logrard la activacion de las neuronas para los niveles de la informacién
correcta I, y la informacién por restaurar /... De esta forma se restaurara el ensamble Aj, original.

Para el ejemplo que se ha desarrollado, calculamos el valor del umbral como 6 = 3 de forma
que la salida de la red neuronal es:

Ej=5)=[01110010 0

Este vector se restauré completamente en el ensamble original A; a pesar del ruido introducido.

Como se aprecia en el ejemplo, la capacidad de restauracion de la red neuronal dependera nue-
vamente de sus parametros: tamafio de red neuronal N, tamafio de ensambles M y nimero de
ensambles /(, ademas del nivel de ruido r que se agregue a la entrada de la red neuronal.

Para probar la confianza de las ecuaciones 2.27 - 2.30, se emplea nuevamente el programa en
MatLab, para comparar los valores esperados de los distintos niveles de informacién contra los
valores promedios calculados en simulacién directa, considerando un nivel de ruido de » = 0.5.
Estos resultados se muestran en la Tabla 2.3.

Tabla 2.3: Estadisticos para la etapa de reconocimiento con MatLab y ecuaciones

Informacién Informacién por Informacién por Informacion
Tamaio de| Tamafio de | Numero de correcta I, restaurar /,. atenuar /,, de ruido I,
red N |ensamble M |ensambles K |Simulacién|Ecuaciones | Simulacion | Ecuaciones | Simulacion | Ecuaciones | Simulacién | Ecuaciones
20 30 30.9 37.3788 29.1 31.3788 27 27.8788 22.7143 23.0303
100 50 55.5 55.94 48.8 45.9646 49.1 46.44 38.6571 38.3838
40 30 104.5333 | 99.9516 96.4667 90.9545 74.8667 85.4516 74.7636 79.0909
50 155 156.0704 | 149.4667 | 141.9242 | 169.7333 | 141.5704 127.6 131.8182
20 30 10.5 12.3571 10.7 10.8571 3.25 2.8571 1.7806 1.4286
400 50 16.2 14.2619 11.9 11.7619 4.125 4.7619 2.9395 2.381
40 30 20.4667 21.4925 18.6 19.2425 6.4667 6.9925 5.4508 4.906
50 24.8667 26.1541 21.6667 22.4041 8.6429 11.6541 7.3017 8.1767
200 40 60 112.75 123.0578 110.05 111.2186 112.95 103.5578 | 93.4286 94.0704

Los valores calculados y los obtenidos en las simulaciones aiin mantienen un margen de error
considerable. Es posible que las proposiciones hechas para los niveles de informacion se analicen
con mds detalle, considerando la desviacion estandar de las distribuciones y asi establecer un rango
de valores para los niveles con mayor confiabilidad y precision.

A pesar de esto, el procedimiento indica que es probable que se restaure un porcentaje de
neuronas del ensamble original al usar la red neuronal, lo que equivale a disminuir el nivel de
ruido 7. Por lo que se implementa el sistema de forma recursiva, introduciendo la respuesta de la
red neuronal nuevamente a la entrada. Bajo el anélisis hecho, el nivel de ruido r tendera a disminuir
y finalmente es posible restaurar en gran medida el ensamble original.

De esta forma se implementa la recursividad como se ilustra en la Fig. 2.12, al finalizar P ciclos
de recursividad, se obtiene el vector final Ej, que es el que se compara con el ensamble original Ay,
por medio del producto interno. Si el producto interno indica que al menos el 90 % de las neuronas
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del ensamble Ay estdn activas en la salida F, esto es (A, - E) > 0.9M, entonces el ensamble ha
sido restaurado satisfactoriamente y se ha reconocido, de lo contrario, se ha cometido un error.

Matriz de pesos sinapticos W

(”ﬁ Wy Wi W, oo Wy
Wy W Wi W, - Wy

A Ll e

Wi W3 Wy W, - Wy

Rudo

.
0

Wiv iy Wiy Wy = Wiy

Vector de entrada A

Vector Y=X'W
O]

Vector de salida £=5(Y)

P Vector con ruido X=A4"

P ciclos

Figura 2.12: Diagrama de red neuronal recursiva

El andlisis matemético para demostrar lo que se expresa aqui estd ain pendiente y es una linea
de investigacion a futuro que ayudara a describir formalmente el comportamiento del paradigma de
red neuronal que se emplea. Consideramos que el analisis presentado es una primera aproximacion
que nos permite entender el funcionamiento interno de la red neuronal como memoria asociativa y
su capacidad de restaurar ensambles neuronales, pero puede ser desarrollado con mayor profundi-
dad en el futuro.

A continuacién se presentan los experimentos que muestran la capacidad informativa de la red
neuronal.

2.3. Capacidad informativa

La capacidad informativa C' de la red neuronal se define como el niimero maximo de ensambles A
que se pueden guardar en la red neuronal permitiendo su restauracion y recuperacion en al menos
un 90 % de las neuronas para nuestro paradigma. Trabajos anteriores sobre esta linea de investi-
gacion han probado capacidades varias, como la red neuronal de Hopfield [13] que presenta una
capacidad aproximada de C' < Nin(2) ~ 0.7N [30], donde N es el tamaiio de la red neuronal, o el
modelo de Willshaw que cuenta con una capacidad informativa de C' < N/(In(2)e) ~ 0.53N[32],
donde N es el tamano de la red neuronal [31].

En nuestra investigacion se considera el valor de P = 5 como el valor 6ptimo de ciclos re-
cursivos de la red neuronal para restaurar la informacién de los ensambles. El nivel de ruido que
se emplea en los experimentos es de » = 0.5, es decir, la mitad de las neuronas activas en los
ensambles son alteradas y remplazadas por otras neuronas. Se prueba la capacidad informativa de
la red neuronal con un programa escrito en C++ (Apéndice B) para diferentes valores de tamafios
de red N y tamafos de ensambles M.
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Los primeros experimentos para investigar la capacidad informativa han mostrado resultados
prometedores. Los resultados se presentan en la Tabla 2.4 para ensambles independientes.

Tabla 2.4: Resultados (tamafo de red neuronal N = 12000)

Tamano de ensamble M

Numero de ensambles K

Numero de errores

Ensambles reconocidos ( %)

14 6000 59 99.017
32 7500 65 99.133
64 5000 42 99.16

Palm and Sommer [34] determinaron que el tamafio 6ptimo de ensambles es:

2.31)

donde N es el tamaiio de la red neuronal.

Como se muestra en la Tabla 2.4, el tamafio 6ptimo de los ensambles es M = 32, en este caso
la red neuronal almacend hasta /' = 7500 ensambles con un porcentaje de error menor a 1 %. En
contraste con el tamafio de ensamble M = 14 que seria el 6ptimo de acuerdo a la ecuacion 2.31.

La Tabla 2.5 muestra algunos experimentos donde el nimero de ensambles almacenados es
mayor que el tamafio de la red neuronal.

Tabla 2.5: Resultados (tamafio de red neuronal N = 24000)

Tamafo de ensamble M |Numero de ensambles K |Numero de errores|Ensambles reconocidos ( %)
15 11800 104 99.1186
32 65080 624 99.0412
64 35400 288 99.1864

En la Tabla 2.5 los resultados muestran que para una red neuronal de tamafo N = 24000 se
almacenaron hasta K = 65080 ensambles satisfactoriamente de tamafio M/ = 32 y pasa el tamafio
de ensamble M = 64 fue posible guardar X = 35400 ensambles. Estos experimentos nos dan
una evaluacion del potencial de reconocimiento de patrones de estas redes neuronales, donde es
posible guardar y distinguir un gran nimero de ensambles neuronales.

Este potencial resulta atractivo para emplear la red neuronal con ensambles en aplicaciones
précticas, en las que los datos deben ser codificados en ensambles. Es importante mencionar que
la informacién del mundo real contiene un gran nivel de correlacion entre si, por lo que la ca-
pacidad informativa disminuye, a diferencia de cuando se usa con informacion estadisticamente
independiente.

En los préximos capitulos se describe la aplicacion que servird de prueba para la red neuronal
con ensambles que se ha descrito.



Capitulo 3

Simulador de robot movil

En este capitulo describimos el simulador del robot mévil que se desarrollo para probar la red
neuronal con ensambles en una tarea real y estimar la capacidad informativa para datos correla-
cionados recolectados con este simulador. El simulador fue desarrollado en C++ y el codigo se
puede observar en al Anexo C.

Como propésito de la red neuronal con ensambles se propone ser aplicada al problema es-
pecifico de un robot mévil evasor de obsticulos. Sistemas basados en redes neuronales han sido
desarrollados para el control de robots [35] y [36] o bien de brazos robéticos [37]. En este caso se
propone usar la metodologia descrita en el Capitulo 2 para resolver este tipo de problemas debido
a la gran capacidad de almacenamiento que se tiene para datos no correlacionados, ademds, esta
aplicacién nos permitira realizar pruebas de la capacidad informativa para datos estadisticamente
correlacionados.

Es asi como describiremos en este capitulo el desarrollo del simulador que nos proveera la base
de datos y permitird probar la aplicacion de la red neuronal en el problema practico del robot mévil
evasor de obstaculos.

3.1. Funciones

Las funciones que debe realizar el simulador de robot mdvil son las siguientes:

1. Generacion de situaciones aleatorias con obstaculos. Esta funcién nos permite generar esce-
narios posibles de obstdculos que debe enfrentar el robot mévil.

2. Ejecutar maniobras del robot mévil dentro del escenario con obstaculos a partir de datos pro-
porcionados por el usuario. Esta funcién nos permite generar una base de datos de maniobras
que corresponden a situaciones especificas, proporcionadas por un usuario que resuelva cada
situacion e introduzca los datos correspondientes.

3. Almacenamiento de situaciones y maniobras correspondientes en una base de datos. Esta
funcién permite almacenar la base de datos en un archivo que posteriormente se codificard y
se usard para el entrenamiento de la red neuronal con ensambles.
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4. Ejecucion de maniobras a partir de la salida de la red neuronal. Esta funcién nos permite
probar el desempefio de la red neuronal ante situaciones verdaderas, sin importar si fueron
parte del entrenamiento o no.

A continuacion se describe con més detalle las caracteristicas del simulador grafico para poder
cumplir con estas funciones.

3.2. Caracteristicas

El simulador es un ambiente grafico en el que se presenta un area de 400x500 pixeles de forma
rectangular, esta es el area valida para el desplazamiento del robot, es decir no se pueden rebasar
estos limites.

Los 15 obstaculos son de forma circular de radios en el rango de R; =[10,40] pixeles y su
centro se coloca de forma aleatoria dentro del drea de desplazamiento en coordenadas [x;, y;]. El
robot es representado por un rectdngulo de 10x20 pixeles. La Fig. 3.1 muestra una captura de
pantalla del ambiente del simulador.

Meta
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Angle [ O]
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Figura 3.1: Ejemplo de situacion

Inicialmente se coloca el robot en la parte central del drea de desplazamiento y la meta que
debe alcanzar se encuentra en la parte superior del drea de desplazamiento. Se utiliza un sistema
coordenado de ejes X y Y para poder describir numéricamente posiciones dentro de él.

Para describir el obstaculo O; serd suficiente contar con las coordenadas de su centro (z;, y;) y
el valor del radio R;.

3.3. Navegacion

El robot mévil elegido estd conformado por tres ruedas, una rueda mévil al frente para guiar el
movimiento y dos ruedas fijas atras para impulsar al robot Fig. 3.2.

Para describir la posicién del robot mdvil es necesario conocer las coordenadas de su centro
(xr,yr) y ademds el valor del dngulo «, que es el dngulo que se forma entre el eje X y la linea
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Llantas traseras

Llanta guia

Figura 3.2: Diagrama del robot moévil

que indica el frente del robot y cruza su centro en sentido contrario a las manecillas del reloj. Estas
coordenadas se muestran en la Fig. 3.3.

YR """"""

Y
Figura 3.3: Coordenadas de posicion del robot mévil

Por las caracteristicas fisicas del robot, este se puede desplazar tinicamente de dos formas posi-
bles y los pardmetros iniciales con los que describiremos el desplazamiento son {k, ko, k3, RR, ¢}.
A continuacion se detallan los dos tipos de maniobras posibles y los valores de los pardmetros.

1. Sobre un arco (k; = —1), ya sea hacia adelante (k2 = 1) o hacia atrds (k; = —1). Ademas
este movimiento puede realizarse hace la derecha (k3 = —1) o a la izquierda (k3 = 1). El
angulo del arco ¢ y el radio de la circunferencia R R completan la definicién de la maniobra.
Un ejemplo de este tipo de movimiento se ilustra en la Fig. 3.4, donde los valores de las
constantes son ky = —1, ko = 1y k3 = —1.
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AX

XR

Pasicion final

AY

( Posicion inicial .

Figura 3.4: Ejemplo de desplazamiento sobre un arco

2. En linea recta (k; = 1), ya sea hacia adelante (ks = 1) o hacia atrds (k; = —1). Por tltimo
el valor de la distancia RR que recorrera el robot mévil. En este tipo de movimiento no se
necesitan mds pardmetros, por lo que k3 y ¢ no son tomados en cuenta. La Fig. 3.5 muestra
un ejemplo de este tipo de movimiento, donde los valores de las constantes son k; = 1,
ko = 1y k3 no importa porque es un movimiento rectilineo.

AX=0
XR -
; > X
1
1
Posicion final .
]
(YR[-======mmmm - *
Ay { RR
\ Yol|============== L
M Posicién inicial

Figura 3.5: Ejemplo de desplazamiento en linea recta

El objetivo de las simulaciones es que el robot mévil alcance la parte superior del area de
desplazamiento sin colisionar con ningtin obstaculo que se presente en su camino. Para completar
el objetivo, se hard uso tinicamente de una maniobra, lo cual corresponde a la divisién de una tarea
total en subtareas mas simples.
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Debido a que conocemos la posicion inicial del robot (centro del area), es suficiente conocer la
posicién final del robot mévil (RX, RY') y el valor de RR para describir por completo la maniobra.
Como se ilustré en las Fig. 3.4y 3.5, los valores de AX y AY nos ayudan a conocer los valores de
los parametros k1, ko y k3. En cuanto al valor de ¢, se puede determinar a partir de los incrementos
AX yAY.

Las expresiones matemadticas que relacionan estos pardmetros son:

¢ = asin(AY/RR), (3.1)
e {3, & 8230
ey, A
o 8 81

Asi entonces podemos describir una maniobra en su totalidad por medio de los tres parametros
XR,YRY RR.

Para la obtencion de la base de datos, un usuario que conozca las caracteristicas del robot
movil para controlar su desplazamiento debe proporcionar los datos necesarios para esquivar a los
obstaculos y aproximar el robot lo més posible al objetivo. Para cada situacién aleatoria que se
genere, el usuario debera proporcionar los datos adecuados para lograr la mejor aproximacion.

La Fig. 3.6 muestra un ejemplo donde el robot mévil alcanza la meta por medio de un movimien-
to rectilineo. Para este caso ky = 1, ks = 1, RR = 200, (k3 y ¢ no son considerados porque
]{71 - 1)
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Figura 3.6: Ejemplo de maniobra rectilinea
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Otro ejemplo se muestra en la Fig. 3.7, donde los obstaculos obstruyen la ruta del robot, en-
tonces es necesaria una maniobra sobre un arco para evitar la colision. En este caso, los valores de
sonky = —1,ky =1, RR =200, ¢ = 77.
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Figura 3.7: Ejemplo de maniobra sobre un arco

Para describir una situacion, reduciremos el ambiente a la descripcidon de los tres obstaculos
que se localicen més proximos al robot. Las caracteristicas de estos obstaculos con respecto al
robot mévil son las mas importantes para decidir la maniobra mas adecuada.

Entonces definiremos la situaciéon por medio de tres pardmetros relacionados a los obstaculos
(con los valores de los tres obstaculos por pardmetro), estos son:

1. Los radios de los obstaculos { Ro1, Ro2, Ros}s

2. Las distancias entre el centro del robot mévil y el centro del obstaculo { Dro1, Dro2, Dros}
y finalmente

3. El angulo entre las distancias de los centros del robot y los obstaculos y la recta que indica
el frente del robot {avgro1, Aro2, ¥RO3 }-

Estos parametros se ilustran en la Fig. 3.8.
Entonces para definir una situacién S; se necesitard el conjunto de tres parametros con nueve
valores en total (tres valores por parametro): { Ro1, Ro2, Ros, Dro1, Dro2, Dros, @ro1, ®ro2, €ro3 }-
Para cada situacién S; existe una maniobra M; correspondiente descrita por tres parametros y
un valor por parametro: {X R, Y R, RR}.

Por medio de estos conjuntos de valores de parametros se conforma una base de datos a partir
de situaciones aleatorias, para las cuales un usuario experto eligié la maniobra mas adecuada para
alcanzar la meta del robot mévil por medio de una sola maniobra.
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Obstaculo 3

Obstaculo 2 Droz

Robot mavil )
Obstaculo 1

Figura 3.8: Pardmetros que definen la situacion del robot mévil



Capitulo 4

Codificacion de maniobras del robot

En este capitulo se describe la codificacion de la informacién de la base de datos obtenida por el
simulador del robot mévil en ensambles neuronales. Se muestra como se codifican las situaciones
y sus respectivas maniobras para formar un s6lo ensamble. La codificacion permite conservar una
similitud para valores cercanos y elimina la correlacion para valores lejanos.

Esta etapa es fundamental para lograr llevar a cabo la tarea que se pretende y analizar la ca-
pacidad informativa de la red neuronal para datos correlacionados. Se espera que esta disminuya
en comparacion con los datos no correlacionados.

La codificacion consta de varias etapas que se describen a continuacion para lograr codificar y
decodificar la informacién de forma cualitativa y cuantitativa de los parametros de los movimientos
del robot movil especificados anteriormente.

4.1. Mascaras de parametros

Para asociar propiedades cualitativas a los ensambles creamos unas mdscaras iniciales de pardmet-
ros M,. Estas mascaras son vectores del tamafio de la red neuronal N con M neuronas activas
elegidas aleatoriamente. Estas mascaras de pardmetros corresponden a cada uno de los tipos de
pardmetros: {Mop, Mor, Moa, Mxgr, Myr, Mgrgr}.

Estos vectores son almacenados en la memoria de la computadora y se pueden leer en cualquier
momento. Estas mdscaras nos permiten asociar a cada tipo de pardmetro un ensamble “base” a
partir de los cuales se generardn los ensambles finales con los que se entrenard la red neuronal.

Un ejemplo de mascara de pardmetro se muestra en la Figura 4.1 para una red neuronal de
tamafio N = 10y M = 4. Se observa que Unicamente cuatro neuronas activas conforman la
mascara de parametro.

Este ejemplo es unicamente ilustrativo, ya que en la préctica el tamafio de la red neuronal
serd mucho mayor asi como el tamano de los ensambles. Estas médscaras son una forma de codi-
ficacion distribuida que codifican propiedades por medio de varias neuronas activas, esto implica
que aunque algunas neuronas no estén activas, es probable reconocer el tipo de propiedad.
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Figura 4.1: Ejemplo de mascara de parametro

4.2. Esquemas de permutaciones aleatorias

La codificacion de los valores de los pardmetros se realiza por medio de permutaciones aleatorias,
asi podemos realizar una codificaciéon cuantitativa. Este tipo de codificacion fue realizada con
permutaciones aleatorias, como las empleadas en el neuroclasificador PCNC [38].

Este tipo de codificaciéon permite que se guarde cierta similitud entre valores cercanos y la
elimina para valores lejanos. Es necesario mantener similitud (correlacion) entre la codificacion de
valores cercanos para tolerar errores y asociar valores cercanos, sin embargo, como no elimina del
todo la correlacion de la informacion tiene impacto en la capacidad informativa de la red.

Este método es también un sistema de codificacion distribuida. Asi se optimiza la capacidad
informativa de la red y mantiene en cierto rango la posibilidad de asociar valores préximos.

Para este propésito, se define un esquema de permutaciones aleatorias P}, para cada mascara
de pardmetro M} que reacomoda los elementos del vector. Cada permutacion se puede aplicar la
cada mascara de pardmetro correspondiente: Pp{M;}.

Se generan los esquemas de permutaciones aleatorias { Pop, Por, Poa, Pxr, Pyr, Prr, }-

Por ejemplo, para una red neuronal de tamafio N = 10, un esquema de permutaciones aleato-
rias se presenta en la Figura 4.2. Como se ilustra, cada elemento del vector es permutado en una
nueva posicion, este esquema se genera de forma aleatoria una tinica vez y se almacena en memoria
de la computadora.

Estas permutaciones se aplican a sus correspondientes mascaras de parametros unicamente.
Las permutaciones se aplican y se obtienen los vectores para diferentes valores de pardmetros de
la siguiente forma.

Para codificar un valor V' de un pardmetro k, tomamos la mdscara M}, y el esquema de per-
mutacion aleatorio P}, correspondiente al tipo de pardmetro. La méscara inicial M), serd permutada
bajo la especificacién P, un nimero P E veces de forma completa y al final se permutarén tnica-
mente los primeros P P elementos iniciales del vector resultante de las permutaciones anteriores.
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X1 | X3
Xz Xs
X; Xs
Xz | Xs
Xs Xa
Xs /—P *10
X7 \ > X
Xs | X2
Xs Xs
b X1

Figura 4.2: Ejemplo de permutaciones aleatorias

El niimero de ciclos de permutaciones completas que se aplica a la médscara de pardmetro es

V

PE = int (5) , 4.1

donde int() denota la parte entera, V' es el valor del pardmetro a codificar y G es el valor de
separacion de correlacion. Este valor es el rango dentro del cual los valores codificados presentaran
un nivel de correlacion y fuera de este valor los vectores pierden correlacion alguna.

El nimero de permutaciones parciales se calculan como:

(4.2)

pp:N(ﬂ)

G

donde N es el tamafio de la red neuronal, V' es el valor del pardmetro a codificar, PFE es el nimero
de permutaciones completas a realizar (ecuacioén 4.1) y G es el valor de separacion de correlacion.

Para codificar los valores, el esquema de permutacion se aplica a la mascara de pardmetro PE
veces y después, se aplican las permutaciones una vez mds pero a los primeros PP elementos del
vector, sin alterar el resto de elementos.

Consideremos el caso donde el pardmetro R R tiene el valor V' = 21, si la mascara de pardmetro
mostrada en la Figura 4.1 es My y las permutaciones aleatorias mostradas en la Figura 4.2 es Pgp,
considerando el valor de separacion de correlacion G = 10, por medio de las ecuaciones 4.1 y 4.2
obtenemos PE' = 2y PP = 1. Esto significa que el esquema de permutacion debe ser aplicado a la
madscara de pardmetro dos veces de forma completa y entonces, el primer elemento serd permutado
una vez mas hasta obtener M}, ,, =[1 0 1 0 1 0 0 0 0 1].Esteejemplo seilustraen
la Figura 4.3.

Si para los mismos pardmetros de la red neuronal N = 10, M = 4y G = 10 codificamos
nuevamente Mprp para un valor de V' = 25 se obtienen los valores PE = 2y PP = 5 como se
ilustra en la Figura 4.4. El vector resultante M7, o = [1 0 1 1 0 0 0 0 0 1] es muy
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Figura 4.3: Codificacion de valor por permutaciones aleatorias para RIR = 21

similar al vector calculado en el ejemplo anterior Mpzp—2; ya que son valores cercanos, de forma
matematica se puede obtener el grado de similitud por medio del producto interno (Mggr—o -
Mpr=25) = 3.
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Figura 4.4: Codificacion de valor por permutaciones aleatorias para RR = 25

Y finalmente para codificar un valor de R = 10 por medio de permutaciones aleatorias con
las mismas especificaciones de la red neuronal que en los casos anteriores, se obtienen los valores
PE =1y PP = 0. Por lo que se aplican las permutaciones una sola vez a la méscara inicial para
obtener M}, 1, =1[0 1 1 1 0 0 0 1 0 0] como se ilustra en la Figura 4.5. Este valor
V' = 10 se encuentra mas lejano de los valores anteriores por la separacion de correlacién G, por
lo que este vector no debe presentar una gran similitud con los vectores codificados anteriormente.
Por medio del producto interno (Mgr=10 - Mrr=21) = (Mgr=10 - Mrr=25) = 2 que es menor en
comparacion con (Mpgr—o1 - Mpr—o5).
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Figura 4.5: Codificacion de valor por permutaciones aleatorias para RR = 10

En estos ejemplos, el efecto del valor de separacion de correlacion G no es muy grande debido
al tamafio comparativo entre el tamafio de los ensambles M = 4 y el tamaifio de lared N = 10. Es-
tos ejemplos son Unicamente ilustrativos y muestran en pequena escala el proceso de codificacion,
sin embargo, para nuestro paradigma de red neuronal, el tamafio de los ensambles M << N por lo
que la gran mayoria de las neuronas de los ensambles estdn desactivadas y al momento de aplicar
los esquemas de permutaciones es poco probable que las posiciones activas coincidan entre los
vectores antes y después de las permutaciones.

4.3. Normalizacion

Es necesario recolectar todos los pardmetros y sus valores para generar un ensamble de entrada a
la red neuronal y es deseable que el tamafio de los ensambles sea constante M .

El tamafio de los ensambles se incrementard después del procedimiento de codificaciéon cuando
reunimos la informacion de varios parametros y sus valores, por esta razén definimos el siguiente
procedimiento de normalizacién [39].

Para el vector binario X, cuyos elementos contienen un nimero de 1’s mayor que M, es decir
(X - X) > M, el procedimiento de normalizacion X =Norm(X) se define por los siguientes
pasos:

1. Se calcula el vector U = lcs(X), donde lcs() es un corrimiento circular a la izquierda y X
denota la negacion légica del vector X.

2. Se actualiza el vector X como X = U A X, donde A indica la conjuncién l6gica elemento a
elemento.

3. Los pasos 1 y 2 se repetiran mientras (X - X) > M.
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A continuacién se presenta un ejemplo, supongamos que el tamafio de la red neuronal es N =
15 y el tamafio de los ensambles es M = 4. Contamos con el vector X tal que (X - X) =8 > M.

X'=[100011001011101]. 4.3)

Calculamos el vector U = les(X):

U"=[1 1100110100010 0]. (4.4)

Y finalmente actualizamos el vector por medio de la conjuncion légica X = U A X:

X'=[100001001000100]. (4.5)

Se observa en (4.5) el vector que contiene Unicamente M = 4 neuronas activas, es decir,
cumple con el tamano del ensamble. Estas neuronas que se mantienen activas son un subconjunto
de las neuronas iniciales activas en (4.3), por lo que no se alteraron las posiciones de las neu-
ronas, el método de normalizacion elige inicamente un nimero menor o igual a M neuronas que
debe mantener activas, por lo que este procedimiento no altera la informacion codificada de forma
significativa sino que es un método de control de actividad de la red neuronal.

Este método es muy préctico ya que elige practicamente de forma aleatoria la neuronas que
permanecen activas y a partir de un vector inicial X el vector final serd siempre el mismo bajo
las especificaciones del tamano de la red neuronal NV y del tamafno de ensamble M [39]. Esta
caracteristica es particularmente util para la etapa de simulacion en un programa de computadora.

4.4. Creacion de ensambles

La descripcion de una situacion y su maniobra correspondiente es codificada como un solo ensam-
ble. Para este propdsito realizamos el siguiente procedimiento que integra toda la informacién.

1. Para cada pardmetro y su valor V, el programa lee la mascara de pardmetro correspondiente
M, y el esquema de permutacién aleatoria F.

2. Se calculan el nimero de permutacion completas PE' y permutaciones parciales PP para
codificar el valor V' y las permutaciones son aplicadas a la médscara de parametro respectiva
Pr(Mjy). Como resultado de estos pasos obtenemos el conjunto de vectores:

{XOD17 XODQ; XOD37 XORl) XOR27 XOR37

Xoat, Xoaz, Xoas, Xxr, Xyvr, XrRr}-

3. Combinamos y normalizamos la informacién de estos vectores:
Xop = Norm(Xop1 V Xopa V Xop3);

Xor = Norm(Xor1 V Xorz V Xors);
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Xoa = Norm(Xopa1 V Xoaz V Xoas);
X5 = Norm(Xop V Xor V Xo4):;
X = Norm(XxgrV Xyr V Xgg);

X = Norm(X® v X1,

donde V denota la disyuncion logica.

El final de esta secuencia, el ensamble X contiene la informacién codificada de la situacion
X%y de la maniobra X%,

De esta forma generamos K ensambles X para las diferentes simulaciones y sus maniobras
correspondientes. Debido a que el nimero de simulaciones no es muy grande, cada ensamble
serd usado en el proceso de entrenamiento de la red neuronal diez veces.

El tamaiio del ensamble X es M, debido al método de normalizacién descrito, podemos asumir
que M /2 neuronas provienen de la informacién codificada de la situacién X (tres pardmetros con
tres valores cada uno) y las otras M /2 neuronas provienen de la informacién de la maniobra X%,
que contiene tres parametros con un valor cada uno.

Entonces podemos considerar, una vez mas por la normalizacién empleada, que M /6 neuronas
contienen la informacién de cada uno de los tres pardmetros de la maniobra (X R, Y R, RR).

4.5. Decodificacion

La red neuronal es entrenada con los ensambles que representan diferentes situaciones y las ma-
niobras correspondientes del robot. Entonces, cada vector codificado X 9, (dnicamente con la in-
formacion de la situacion) es introducido a la red neuronal para obtener el vector de salida Ej, de
estos vectores de salida debemos decodificar los pardmetros relacionados a la maniobra X R, Y R
y RR.

Este procedimiento es un equivalente al usado para ensambles no correlacionados, ya que con-
sideramos que M /2 neuronas del ensamble X corresponden a informacién de la situacién X° y
las otras M /2 neuronas provienen de la informacion de la maniobra X R es decir, al introducir
tinicamente X y esperar que la red restaure el ensamble X, es analogo a la alteracién del 50 % de
las neuronas del ensamble empleado con los datos aleatorios.

Una vez mds usamos el producto interno para comparar el nivel de traslape (correlacion) entre
el vector de salida F;, y el vector obtenido después de aplicar las permutaciones a la méascara M,.
Para el valor donde el traslape sea maximo, los valores de permutaciones PFE,,., y PP, son
usados para calcular el valor decodificado V, como indican las siguientes ecuaciones:

PP,..G
N

Si el error absoluto del valor decodificado y el valor real es menor que el valor de separacion de
correlacion G, entonces se considera que el valor del pardmetro ha sido decodificado exitosamente,
pero si es mayor, entonces se dice que se cometié un error. El valor evalda la exactitud en el valor
decodificado. Ademas, por cada ensamble hay tres valores por decodificar.

V.= PE,..G+ (4.6)
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La intencién de introducir el vector X*; y decodificar los valores de los pardmetros de las
maniobras a partir de los vectores de salida a través de la red neuronal es poder reconocer la
situacion y recuperar la maniobra almacenada con sus valores y mover el robot apropiadamente.

Como un indice adicional de desempeifio, calculamos el error cuadratico medio, el cual nos
indica que tan lejos estian los valores decodificados de los originales, es decir, una medida de
dispersion.

Debido a la naturaleza aleatoria de las mascaras de los parametros y de las permutaciones
aleatorias, con las propiedades de la red neuronal como una memoria asociativa, intentamos intro-
ducir el vector X°;, y obtener el vector de salida respectivo £, cuyo contenido mantiene la infor-
macion codificada de los valores de los parametros de la maniobra. Por estas razones, la mayoria
de los ensambles no sufren alteraciones y los valores decodificados presentan el méximo traslape
para el valor original cuando los limites de la red no han sido excedidos.

Podemos anticipar el nivel de traslape maximo OL,,,, para la decodificacion de un sélo pa-
rametro de la maniobra, ya que del ensamble final X tdnicamente )M /6 neuronas codifican un

parametro y su valor, por lo tanto podemos decir que el valor esperado del nivel de correlacion sea
de:

OL e < MJ6, 4.7)

es decir, que coincidan todas las neuronas que codifican el pardmetro y su valor.

En cuanto al nivel de traslape para el resto de posibles valores a decodificar OL,,,;s. se puede
calcular de la siguiente forma.

La probabilidad de que una neurona esté activa es N/M por el tamafio de ensamble y el tamafio
de la red. Debido a la operacion del producto interno, esta probabilidad se multiplica por si misma
y al realizar la suma de todos estos productos llegamos a la expresion:

OLpoise = (M?)/N. (4.8)

Estas medidas de tendencia central nos hablan unicamente de los valores esperados del traslape
maximo (al reconocer el valor de un pardmetro) y el traslape en los demés casos. Las medidas de
dispersion deben ser analizadas para poder llegar a una expresiéon que especifique su compor-
tamiento.

Los niveles de traslape entre el ruido y el nivel mdximo deben ser diferenciables, por lo que
el nivel del méximo debe ser mucho mayor que el valor del ruido, lo cual limita el tamaifio de los
ensambles por la relacion cuadrada de la ecuacion 4.8.

La Figura 4.6 muestra las graficas para los niveles de correlacion de los posibles valores decodi-
ficados en una red neuronal de tamafio N = 16000 usando K = 30 ensambles de tamafio M = 120
para los tres valores decodificados X R, YRy RR con G = 10. El maximo valor de correlacién
nos indica el valor decodificado y como se observa, es lo suficientemente grande para reconocer el
valor correcto. Como se indico, el valor esperado del maximo es OL,,,, < M/6 = 120/6 = 20
y el nivel de ruido para los demés valores es de O L,,isc = M?/N = 120?/16000 = 0.8 que se
aprecian en las graficas.
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Figura 4.6: Gréficas de niveles de correlacion para decodificacion de valores

Para una red neuronal de tamafio N = 8000 con tamaiio de ensambles M = 250 considerando
un nimero de ensambles K = 6 con un valor de separacién G = 5, los valores de traslape son
OLpa, < 41.67y para el ruido OL,,,;sc = 7.8. La Figura 4.7 muestra las gréficas de traslape para
este ejemplo.
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Figura 4.7: Gréficas de niveles de correlacion para decodificacion de valores
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Los niveles de traslape obtenidos por las ecuaciones (4.7) y (4.8) deben ser probados exhaus-
tivamente para comprobar su validez, sin embargo, se presentan como primera aproximacion para
mostrar el comportamiento de los niveles de traslape en la etapa de decodificacion.

4.6. Capacidad informativa para datos correlacionados

A continuacion se presentan los resultados para la base de datos codificada variando el nimero de
situaciones codificados /' en ensambles en una red neuronal de tamafio /V y ensambles de tamafo
M usando dos valores de separacion de correlacion G.

La primera serie de experimentos fue realizada para una red neuronal de tamafio N = 8000. En
la Tabla 4.1 se presentan los resultados para un tamafio de ensamble M = 60. El mejor resultado
en esta serie de experimentos es para un valor de separacion de correlacion G = 10, para el cual se
pudieron almacenar iK' = 20 ensambles, es decir, hasta 20 situaciones diferentes con las maniobras
respectivas del robot.

Tabla 4.1: Resultados (tamafio de red neuronal N = 8000 y tamafio de ensambles M = 60)

Valor de sep. | Numero de |Numero de |Errores de| Errores de |Error cuadrético
de correlacién |ensambles K | pardmetros| valor | Valores (%) medio
10 30 0 0 0.658
10 20 60 0 0 0.885
30 90 3 3.3 16.607
10 30 0 0 2.066
20 20 60 4 6.7 32.753
30 90 22 244 65.358

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados obtenidos para un tamafio de ensmable M = 120.
Nuevamente se observa que los mejores resultados se obtienen para un valor de separacion de
correlacion G = 10. Se pudieron almacenar hasta X' = 10 ensambles que codifican situaciones
y maniobras. También se puede concluir que para tamafios de ensambles mayores, la capacidad
informativa de la red neuronal disminuye.

Tabla 4.2: Resultados (tamafio de red neuronal N = 8000 y tamano de ensambles M = 120)

Valor de sep. | Numero de |Numero de|Errores de| Errores de |Error cuadrético
de correlacién [ensambles K |pardmetros| valor | Valores (%) medio
10 30 0 0 0.447
10 20 60 1 1.7 10.983
30 90 1 1.1 9.039
10 30 1 33 17.178
20 20 60 8 133 34.809
30 90 26 28.9 74.162
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La segunda serie de experimentos fue realizada para una red neuronal de tamafio N = 16000. La
Tabla 4.3 presenta los resultados para un tamafio de ensamble M = 60, para estos parametros,
se lograron almacenar hasta KX = 20 ensambles diferentes que codifican situaciones y maniobras,
tanto para G = 20 como para G = 10, siendo para éste tltimo valor el error cuadratico medio,
es decir, cuanto menor sea el valor de separacion de correlacion G, la dispersion de los valores
decodificados serd menor.

Tabla 4.3: Resultados (tamafio de red neuronal N = 16000 y tamafio de ensambles M = 60)

Valor de sep. | Numero de |Numero de|Errores de| Errores de |Error cuadrético
de correlacién [ensambles K |pardmetros| valor | Valores ( %) medio
10 30 0 0 1.304
10 20 60 0 0 1.285
30 90 5 5.6 47.697
10 30 0 0 3.12
20 20 60 0 0 2.63
30 90 8 8 48.75

En la Tabla 4.4 se muestran los resultados para un tamafio de ensamble M = 120. En com-
paracion con la Tabla 4.2, se observa que la capacidad informativa de la red neuronal aumenta,
almacenando y recuperando hasta KX = 20 ensambles sin errores en los valores decodificados para
un valor de separacién de correlacion G = 10.

Tabla 4.4: Resultados (tamafio de red neuronal N = 16000 y tamafo de ensambles M = 120)

Valor de sep. | Numero de |Numero de|Errores de| Errores de |Error cuadrético
de correlacién [ensambles K |pardmetros| valor | Valores (%) medio
10 30 0 0 0.447
10 20 60 0 0 0.532
30 90 1 1.1 17.402
10 30 0 0 0.966
20 20 60 1 1.7 7.925
30 90 13 144 39.413

En todos los resultados se puede observar que la decodificacion fue exitosa para recuperar los
valores. Comparando los experimentos se puede observar que el nimero de errores se incrementa
cuando el tamafio de la red neuronal es més pequefio.

El valor de separacion de correlacién G es importante para la exactitud, para el traslape entre
ensambles y la decodificacién correcta de los valores, ya que especifica el grado de correlacion
entre vectores de acuerdo al valor numérico codificado.

Comparando las Tablas 4.1 y 4.3 por un lado, y las Tablas 4.2 y 4.4 por otro lado, podemos ver
que la relacion entre el tamafio de los ensambles M vy el error cuadratico medio es la siguiente:
entre mayor es el tamafio de los ensambles, menor es el error cuadratico medio de los valores
decodificados.



Capitulo 5

Simulaciones y resultados

En este capitulo se presentan los resultados finales de los anélisis de la capacidad informativa de la
red neuronal tanto para datos no correlacionados como para datos correlacionados bajo la dindmica
especificada en los capitulos anteriores.

Se presentan gréficas y tablas que muestran el comportamiento de la capacidad informativa de
acuerdo a los pardmetros de la red neuronal que son el tamafio de la red /V, el nimero de ensambles
k, el tamafio de ensambles M y finalmente el valor de separacion de correlacion G.

Finalmente se muestran simulaciones completas trabajando con situaciones nuevas y la red
neuronal entrenada con la base de datos para mostrar las fortalezas y debilidades del sistema im-
plementado.

5.1. Base de datos

Utilizando el simulador grafico del robot mdvil se generd una base de datos de 100 situaciones con
las respectivas maniobras. Esta base de datos presentaba sin embargo la repeticion de maniobras
para situaciones distintas, entre ellas destaca el movimiento rectilineo que realiza el robot para
alcanzar la meta en un s6lo movimiento. Esta maniobra se presentd en 49 situaciones de las 100
recolectadas.

Es deseable que las situaciones y maniobras que se usan para el entrenamiento de la red tengan
un mismo nimero de frecuencia de ocurrencia. Esto es parecido a presentar un nimero similar de
patrones de diversas clases en el proceso de entrenamiento de un neuroclasificador [38], [40], [41].

De las 49 maniobras idénticas, se tomaron unicamente tres de estas para usarlas en el entre-
namiento de la red neuronal e incrementar la diversidad de maniobras ante diversas situaciones.
A continuacion se presentan los histogramas de los valores de las maniobras usados en el en-
trenamiento. Como se observa, estos histogramas tienden a estar distribuidos en el universo de
posibles valores.

Las Figuras 5.1, 5.2 y 5.3 muestran los histogramas de los valores de las distancias entre los ob-
staculos y el robot, los radios de los obstaculos y el dangulo entre el frente del robot y los obstaculos
recolectados en la base de datos para el entrenamiento de la red neuronal.
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Figura 5.3: Histogramas de los dngulos entre el robot y los obstdculos

En cuanto a los valores que corresponden a la descripcion de las maniobras (X R, YRy RR)
se presentan los histogramas en las Figuras 5.4, 5.5 y 5.6 respectivamente. Estos histogramas se
pueden apreciar nuevamente de forma distribuida sobre el rango posible de valores.
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Figura 5.4: Histogramas de X R
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5.2. Capacidad informativa

Se investigo la capacidad informativa de la red neuronal por medio de programas escritos en C++
(Anexos B y C) para ensambles aleatorios y ensambles correlacionados en la tarea descrita del
robot movil para la evasion de obstéculos. A continuacion se presentan los resultados.

5.2.1. Ensambles aleatorios

Se investigd el mayor nimero de ensambles aleatorios K que puede almacenar la red neuronal con
posibilidad de ser restaurados. Estos experimentos se hicieron para diversos valores del tamaio de
la red neuronal N y del tamafio de los ensambles M con IR = 5 ciclos de repeticion. Se presentan
los nimeros de ensambles para los cuales la red reconocié al menos el 99 % de ellos y a su vez,
cada uno fue restaurado en al menos 90 % del ensamble original ante 50 % de ruido (se modifican
el 50 % de las neuronas de cada ensamble). Estos resultados se muestran en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Capacidad informativa para ensambles aleatorios

10 | 20 | 30 | 40 50 60 70 80 90 | 100 | 110 | 120

8000 200 13300(3700| 8900 |11700/10400| 8900 | 7300 | 5700 | 4800 | 4200 | 3300
10000 |1200/4100({4600/19100{19100|17200{14800|12500| 9600 | 8600 | 8500 | 7400
12000 |1300/4900|5500|27700|28400/26000{22900|19700|16400|13300|12200|10300
14000 |1200/5600|6400|38300{39900|36900{32900(27500|23500|20600|17400|15200

Como se esperaba, existe variacion de la capacidad informativa con relacion al tamafio de la
red neuronal V, entre mayor es el tamafio de la red [V, se pueden almacenar y restaurar un nimero
mayor de ensambles K. Esta relacion se observa con mayor claridad en la Figura 5.7.

En cuanto a la influencia del tamafio de los ensambles M en el nimero de ensambles que se
pueden almacenar /K, se presentan valores Optimos para tamafios de ensambles en el rango de
M = ]40,60]. En la Figura 5.8 se presenta la relacion de M en K y se aprecia que existe un
maximo en el rango especificado.

En este rango optimo del tamafio de ensamble se tiene que el nimero de ensambles aleato-
rios memorizados K es mayor que el tamano mismo de la red neuronal N, lo cual indica que la
capacidad informativa es muy buena en comparacion de otras redes neuronales [13], [34], [42].

Finalmente se presenta en la Figura 5.9 la relacion del tamafio de la red neuronal /V y el tamafio
de los ensambles M en el nimero méximo de ensambles almacenados K bajo las condiciones
especificadas.

5.2.2. Ensambles correlacionados

Para ensambles estadisticamente dependientes, es decir, para ensambles que corresponden a la
codificacion de la informacion anteriormente descrita para la base de datos. Se modificaron los
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Figura 5.9: Capacidad informativa para ensambles aleatorios

parametros del tamafio de la red neuronal /V, el tamafio de los ensambles M y se busco el mayor
nimero de ensambles K a partir de los cuales se pueden reconocer y decodificar los pardmetros de
las maniobras y sus valores sin cometer errores. El valor de separacién de correlacion es G = 10.
Estos resultados se muestran en la Tabla 5.2

Tabla 5.2: Capacidad informativa para ensambles estadisticamente dependientes

N M 10]20|30{40{50{60|70|80|90({100{110|120
8000 [0[0]0(0]|25/20{10|0|20|30|25 |25
10000 |0 |0 [15]0|10]20]|20|25(25| 30|25 |25
12000 |0]0| 0|0 [10] 0 |2530|35|25 |25 |25
20000 |[0|0|0]030{30|30({30{35|30 |25 |30

Se aprecia que la capacidad informativa de la red neuronal disminuye en gran medida y el
mayor nimero de ensambles que puede almacenar bajo estos pardmetros de red neuronal es 35.
Es decir puede reconocer y decodificar hasta 105 valores para los pardmetros de las maniobras
partiendo tnicamente de la informacion de la situacion.

Se observa nuevamente que existe relacion entre la capacidad informativa para el tamafio de
la red neuronal V. Al igual que para los ensambles aleatorios, para redes neuronales de mayor
tamafio se pueden almacenar un mayor nimero de ensambles A, Figura 5.10.
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Figura 5.10: Capacidad informativa con respecto al tamano de la red neuronal

En cuanto a la relacion de la capacidad informativa con respecto al tamano de los ensambles
M, la Figura 5.11 muestra la relacion existente. Se entiende que la relacion es similar que para
ensambles aleatorios, sin embargo, se observa que el valor 6ptimo del tamafio de los ensambles es
diferente que para ensambles aleatorios.
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Figura 5.11: Capacidad informativa con respecto al tamafo de los ensambles
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Realizar més pruebas requiere mas tiempo de simulaciones, ademas, los cédigos escritos en
C++ presentan limitaciones con respecto al tamano de los arreglos que debe manejar la memoria
de la computadora, por lo que es necesario realizar modificaciones para poder realizar simulaciones
tanto para tamafios de redes mds grandes como para tamafios de ensambles.

La capacidad informativa se ve claramente disminuida con respecto a los ensambles no cor-
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relacionados, sin embargo, esto no es del todo malo, ya que al definir el valor de separacion de
correlacion, estamos permitiendo que los ensambles guarden atin mds similitud para valores cer-
canos y eliminandola para valores lejanos. Este valor GG es fundamental para enfrentar situaciones
desconocidas.

Para recuperar la gran capacidad informativa podemos disminuir el valor, po ejemplo, para G =
2 con una red neuronal de tamafno N = 20000 y tamafio de ensamble M = 200 se logré memorizar
y restaurar un total de K = 55 ensambles que comprenden 175 valores de parametros, es decir, se
puede memorizar la totalidad de la base de datos, aunque, con poca preservacion de similitud en
vectores que codifican situaciones similares.

5.3. Pruebas finales

Ahora que hemos estimado la capacidad informativa de la red neuronal para ensambles estadistica-
mente dependientes, debemos comprobar si es lo suficientemente grande como para poder resolver
situaciones nuevas que se presenten al sistema. Por eso entrenamos la red neuronal de especifica-
ciones: tamaio de red neuronal N = 20000, tamafio de ensambles M/ = 90 y nimero de ensambles
K = 35, valor de separacion de correlacion G = 10.

Enseguida se presentan ejemplos de las simulaciones para situaciones nuevas generadas por
el simulador gréfico y resueltas por la red neuronal para obtener la maniobra méds adecuada para
evadir los obstaculos.

Las Figuras 5.12, 5.14 y 5.15 muestran situaciones que no se presentaron en el entrenamiento,
estas situaciones son codificadas y presentadas a la red neuronal para obtener las mejores manio-
bras.

Tras decodificar la respuesta de la red neuronal, el programa asigna los valores de los pardmet-
ros de las maniobras automaticamente y realiza el desplazamiento indicado, esto se muestra en la
Figura 5.13.

Se observa que el sistema es capaz de resolver situaciones nuevas que se presenten, ejecutando
diversas maniobras, por ejemplo la Figura 5.14 muestra una maniobra mas ante otra situacion
desconocida.

Un ejemplo mds de la solucion de situaciones desconocidas se presenta en la Figura 5.15, en
donde se aprecia que si bien la maniobra elegida es la correcta, atin es necesario realizar modifica-
ciones en la distancia para obtener el resultado mas 6ptimo.
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Figura 5.15: Maniobra ante situacién desconocida

Este tipo de maniobras son el resultado de realizar combinaciones de las maniobras presentes
en el entrenamiento para formular nuevas maniobras ante las situaciones desconocidas. Para corre-
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girlas y mejorar el sistema, es necesario realizar secuencialmente el anélisis de las situaciones para
obtener maniobras consecutivas, sin embargo, este trabjo se deja para un futuro en el desarrollo de
esta aplicacion e investigacion.

La reduccién de la situacion a tres obstaculos fue realizada bajo la divisiéon de una tarea mayor
en pequeias subtareas. Posteriormente se podrdn resolver situaciones mas complejas y hasta con
obstaculos dinamicos.

Como primera aproximacion consideramos nuestro sistema como una solucion practica ade-
cuada, préctica y con futuro desarrollo para obtener un mejor desempeiio.

Las graficas de nivel de traslape para la decodificacion de los valores de las maniobras ante las
situaciones desconocidas nos muestran niveles aun débiles de traslape, si bien asi se memorizaron
mas ensambles, es necesario incrementar estos niveles aumentando el tamafio de los ensambles y
a su vez el tamafio de la red neuronal.



Conclusiones

El proyecto de investigacion que se desarrollo como proyecto de tesis de la maestria tiene re-
sultados muy concretos y satisfactorios. Se realiz6 una investigacion acerca de las estructuras de
ensambles en redes neuronales: se estudiaron sus fundamentos tedricos basados en la biologia,
se analiz6 la formacion de los mismos dentro de las redes neuronales empleando una regla de
aprendizaje Hebbiana y se describi6 el funcionamiento de la restauracion de la actividad en los
ensambles ante informacién incompleta y/o ruidosa.

Las estructuras de ensambles se emplearon de forma inicial para analizar la capacidad informa-
tiva de la red neuronal para ensambles estadisticamente independientes y debido a estos resultados
prometedores se implementd esta metodologia para ensambles estadisticamente dependientes en
la tarea de evasion de obstaculos de un robot movil.

Debido a la naturaleza de los datos del mundo real, ante estas situaciones se presenta cor-
relacidn entre la informacion, tal es el caso de la base de datos recolectada.

Para implementar la aplicacion de la red neuronal en el robot mévil se desarrollé un simulador
grafico del robot movil y a partir de diversas simulaciones se gener6 una base de datos. Estos datos
fueron empleados para la generacion de ensambles estadisticamente dependientes y asi entrenar a
la red neuronal con informacién especifica de la aplicacion.

Se desarroll6 un método de codificacion/decodificacion basado en estructuras de ensambles de
neuronas, los cuales representan informacion real de la base de datos y permiten al sistema no sélo
reconocer cualitativamente los datos, sino que también le provee la capacidad de obtener informa-
cion cuantitativa. Ademas este método de codificacion distribuye la informacion en la red neuronal
permitiendo que exista similitud para valores cercanos y elimindndola para valores lejanos.

La metodologia empleada presenta cualidades deseadas para manejar la red neuronal como una
memoria asociativa util en la aplicacion mostrada en este proyecto.

Los resultados demuestran que la red neuronal puede restaurar ensambles a partir de informa-
cion parcial y con ruido, para ensambles correlacionados. Ademds con la informacion almacenada
es capaz de proveer al sistema la capacidad de solucidén de situaciones desconocidas, aprovechando
la propiedad de la red como memoria asociativa.

Aun es necesario continuar en esta linea de investigacion para generar un sistema con un mejor
desempefio, esto se puede lograr basicamente con las siguientes tares: incrementar la capacidad de
los programas desarrollados para poder manejar redes neuronales de mayor tamafio y ensambles
neuronales de mayor tamano. Es posible modificar la regla de entrenamiento por otras que han
mostrado mejores resultados como son los métodos de covariancia [43] o bien la regla Bayesiana
de maxima verosimilitud [44].

Si bien el trabajo a futuro es basto, los resultados obtenidos hasta el momento son satisfac-
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torios e incluso prometedores para una gran variedad de sistemas mas robustos. En esta tesis se
desarroll6 una aplicacion muy especifica, sin embargo en combinacion con el método de codifi-
cacion/decodificacion, se puede pensar en una amplia gama de aplicaciones.

Este trabajo se limita a simulaciones por medio de programas de computadora, sin embargo,
presenta una validez completa por la naturaleza de la informacién y los sistemas desarrollados,
pero es deseable implementar en un futuro el sistema de forma fisica con sensores, actuadores y
sistemas digitales como microcontroladores.

En resumen, la investigacion integra varios conceptos de redes neuronales, de codificacion, de
programacion entre otros, para analizar, describir e implementar un sistema que cuenta con una
aplicacion particular aqui presentada y con posibilidad de mejora para lograr un mejor desempefio.
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Anexos

A. Cédigo de programa para realizar red neuronal con ensam-
bles MatLab



clear

NSize=400; %Neural Network Size
N=NSize;

ASize=30; %Assembly Size

MM=ASize;

ANum=50; %Assembly Number

K=ANum;

Rec=1; %Recalculation Cycles
NL=0.5; %Noise Level
SUT=0.9*ASize; %Control for neural
Network

mi=1; %display vector
As=zeros (ANum, NSize) ;
Asn=zeros (ANum, NSize) ;
%Creation of the assemblies
for i=1:ANum
k=0;
while (k<ASize)
Pos=randi (NSize,1,1);
if (As(i,Pos)~=1)
As (1,Pos)=1;
k=k+1;
end
end
end

%Training of network by extern product

M=zeros (NSize,NSize) ;
for i=1:ANum
M=M+As (1,:) '*As(1,:);
end
for i=1:NSize
for j=1:NSize
if(M(i,3)>16)
M(i,j)=16;
end
end
end
%Values in diagonal
crash=zeros (1,NSize) ;
for i=1:NSize
crash(1l,1)=M(i,1);
end
diagonal=zeros (NSize, 1) ;
for i=1:NSize
diagonal (i)=M(i,1i);
end
%Adding Noise to Assemblies
for i=1:ANum
k=1;
mPos=zeros (ASize, 1) ;
%Extract positions with 1's
for j=1:NSize
if(As(i,3j)=
mPos (k) =7 ;
Asn(i,j)=1;
k=k+1;
end
end
M2=eye (NSize) ;
M2=1-M2;
M2=M2 . *M;
%Set 1's with half of ASize (noise)
k=0;

while (k< (ASize*NL))
Pos=randi (NSize,1,1) ;
if (Asn(i,Pos)~=1)
Asn (i, Pos)=1;
k=k+1;
end
end
%Change the half of 1's
k=0;
zPos=zeros (ASize*NL, 1) ;
while (k< (ASize*NL))
Pos=randi (ASize,1,1);
if (mPos (Pos) ~=0)
zPos (k+1) =mPos (Pos) ;
mPos (Pos) =0;
k=k+1;
end
end
%Set 1's with half of ASize
for j=1:ASize
if (mPos (j) ~=0)
Asn (i, mPos (j))=1;
end
end
%Set 0's to the half ASize
for j=1:(ASize*NL)
Asn (i, zPos (j))=0;
end

end
overl=zeros (ANum, 1) ;
for i=1:ANum
overl (i)=As (i, :)*Asn(i,:)"';
end
trasl=zeros (ANum, 1) ;
%Recognition of Assemblies
for i=1:ANum
E=Asn (i, :);
for r=1:Rec
E=E*M;
hist=zeros (10000*NSize, 1) ;
for j=1:NSize

k=E(J) ;

hist (k+1)=hist(k+1)+1;
end
summ=0;

j=length (hist) ;

while ( (summ<SUT) && (j>0) )
summ=summ+hist (j) ;
j=j-1;

end

thres=j;

for j=1:NSize
if (E(J)>thres)

E(]j)=1;
else
E(]j)=0;
end
end
figure(4)
stem(E)

end



end

trasl (i)=E*As(i,:)"';
end
figure (1)
stem(trasl/ASize) ;
recog=0;

for i=1:ANum
if(trasl(i)>=(0.9*ASize))
recog=recog+l;
end
end
recog
figure(3)

salida=Asn (1, :)*M;

stem(salida)

title('salida');
original=As (mi, :);

ruido=Asn (mi, :) ;

comun=original.*ruido;
restaura=original -comun;
atenua=ruido-comun;

%Estadistica de los pesos sindpticos
Ml=eye (NSize,NSize) ;
M1=1-M1;
M3=M. *M1;
k=1;
j=1;
for i=1:(NSize*NSize)
triangulos (i)=M3 (k,J);

k=k+1;

if (k>=NSize)
k=1;
j=j+1;
if (j>=NSize)

j=1;

end

end

end

trigl=zeros (max (crash)+1,1);
trig2=zeros (max (triangulos)+1,1) ;
for i=1:NSize

trigl (crash(i)+1)=trigl (crash(i)+1)+1;
end
for i=1:(NSize*NSize)

trig2 (triangulos (i) +1)=trig2 (triangulos
(1) +1)+1;

end

trig2 (1)=trig2(1) -N;

trigl=trigl/NSize;

trig2=trig2/ (NSize*NSize-N) ;

aqui=17-size(trigl);
trigl=[trigl' zeros(l,aqui)];

figure (1)

ni=0:16;

stem(ni, trigl)

figure(2)
aqui=17-size(trig2) ;
trig2=[trig2' zeros(l,aqui)l;
stem(ni, trig2)

vardiag=var (crash)
vartriag=var (triangulos)
meandiag=mean (crash)
meantriag=sum(triangulos)/ (NSize*NSize-
NSize)

for ni=0:15

miol (ni+1)=(((N-MM) /N)A (K-

ni))* ((MM/N)Ani) * (factorial (K)/ (factori
al (ni)*factorial (K-ni)));

end

miol (17)=1-sum(miol(1:16));

A= (MM*MM-MM) / (N*N-N) ;
B=(N*N-N-MM*MM+MM) / (N*N-N) ;

for ni=0:15

mio2 (ni+1l)=(AAni) * (BA (K-

ni))* (factorial (K)/ (factorial (ni)*facto
rial (K-ni)));

end

mio2(17)=1-sum(mio2(1:16));

figure(l)

hold

ni=0:16;

stem(ni,miol,'*', 'black")
xlabel('i")

ylabel ('f vd')

title('Pesos de la diagonal')

mmedl=sum(ni.*miol)
mvarl=sum(miol.* (ni-mmedl) .A2)

figure(2)

hold

ni=0:16;

stem(ni,mio2,'*', 'black")
xlabel('i")

ylabel ('f vnd')

title('Pesos fuera de la diagonal')

mmed2=sum (ni.*mio2)
mvar2=sum(mio2.* (ni-mmed2) .A2)

figure(7)

stem (comun. *salida)
title('comun') ;
figure(8)
stem(restaura.*salida) ;



title('restaura') ;
figure(9)
stem(atenua.*salida) ;
title('atenua') ;
figure(10)
stem( (1l-comun-atenua-
restaura) .*salida)
title('ruido"')

Ediag=mmedl; Etriag=mmed?2;
Eruido=MM*Etriag
elruido=(1l-comun-atenua-
restaura) .*salida;
Er=sum(elruido) ;
torpe=0;
for mudo=1:1length(elruido)
if (elruido (mudo) >0)
torpe=torpe+l;
end
end
Er=Er/torpe

Eicorrecta=Ediag+ (1+Etriag) * (1-
NL) * (MM-1) +NL* (Etriag) * (MM-1)
elcorr=comun. *salida;
Eic=sum(elcorr) ;
torpe=0;
for mudo=1:1length (elcorr)
if (elcorr (mudo)>0)
torpe=torpe+l;
end
end
Eic=Eic/torpe

Eirestau=(1+Etriag) * (MM-1) * (1-
NL) + (Etriag) * (MM-1) *NL
elresta=restaura.*salida;
Eir=sum(elresta) ;
torpe=0;
for mudo=1:1length(elresta)
if (elresta (mudo) >0)
torpe=torpe+l;
end
end
Eir=Eir/torpe

Eiatenua=Etriag* (MM-1)+Ediag
elate=atenua.*salida;
Eia=sum(elate) ;
torpe=0;
for mudo=1:length (elate)

if (elate (mudo)>0)
torpe=torpe+l;
end
end
Eia=Eia/torpe
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B. Cédigo de programa para realizar red neuronal con ensam-
bles C++



Variables Globales

const unsigned long NetSize=18000; //size of Neural Network
const unsigned long AssemblySize=50; //size of Neuron Assembly
const unsigned long AssemblyNumber=67900; //number of Neuron Assemblies
const unsigned long MatSizel=NetSize/8;
int SUT=(int)AssemblySize*0.9; //SUT level
unsigned char Wmax=16; //synaptic weight maximum
unsigned char buff [NetSize]; //working array
unsigned char buffl [NetSize]; //working array
unsigned char buff2[NetSize]; //working array
int buff3[NetSize]; //working array
float Noise=0.5; //probability of bit value changing in the
binary vector of activity during recognition process
const unsigned long MatSize=(NetSize*NetSize)/8; //size of the matrix
unsigned char *matr0 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 0
unsigned char *matrl = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 1
unsigned char *matr2 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 2
unsigned char *matr3 = new unsigned char [MatSizel; //synaptic matrix 3
unsigned char *matr4 = new unsigned char [MatSizel]; //synaptic matrix 4
unsigned char *matr5 = new unsigned char [MatSizel]; //synaptic matrix 5
unsigned char *matr6 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 6
unsigned char *matr7 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 7
unsigned long ActiveNumber [AssemblySize]; //numbers of active neurons
int error=0; //number of recall errors
int OverlapLevel=(int)AssemblySize*0.9; //acceptable level of overlap of
restored assembly with stored assembly
unsigned long Excitation[NetSize]; //array of neuron excitations
const unsigned Xscale=5; //histogram scale in X-direction
const unsigned Yscale=10; //histogram scale in Y-direction
const int RecCycle=5; //Number of recalculation cycles
int randi=0;
Assembly Creation

register int 1i,3j,k,p,qd;

FILE *fp ;

fp=fopen ("assemblies.dat", "wb") ;

this->label2->Text = L"Creating Assembly...";

this->label2->Refresh () ;

this->progressBarl->Maximum=AssemblyNumber-1;

for (i=0;i<AssemblyNumber; i++)

{

this->label3->Text = System::String::Concat (L"i= ",i.ToString()) ;

this->label3->Refresh () ;
this->Show() ;
this->progressBarl->Value=i;
for(j=0;j<NetSize;j++)
{

buff[j1=0;
}
for (k=0;k<AssemblySize;k++)
{



a=1;
while(g!=0)
{
p=Random (NetSize) ;

g=buff [p];
}
buff [pl=1;
}
k=0;
for(j=0;j<NetSize;j++)
{
if (buff[j]!=0)
{
ActiveNumber [k++]=7;
}
}

if (k!=AssemblySize)
{
this->label3->Text= L"Errorl";

if (fwrite (ActiveNumber, 4,AssemblySize, fp) !=AssemblySize)
{

this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";

}
fclose (fp) ;
this->label2->Text = L" Creation Finished";

Training

int i,j,m,n,p,q,excess,E,B;

unsigned v,k;

unsigned char chl;

double MatrSum;

float Wmean;

FILE *fp;

FILE *fi;

fi=fopen ("assemblies.dat","rb");

if (£1==NULL)

{

this->label2->Text= L"Cannot open assemblies.dat";

}

this->label2->Text=L"Training...";

this->label2->Refresh() ;

memset (matr0,0,MatSizel*NetSize)

memset (matrl,0,MatSizel*NetSize)

memset (matr2,0,MatSizel*NetSize) ;

memset (matr3,0,MatSizel*NetSize) ;
)
)
)
)

’

’

7

memset (matrd4, 0,MatSizel*NetSize
memset (matr5,0,MatSizel*NetSize
memset (matr6,0,MatSizel*NetSize
memset (matr7,0,MatSizel*NetSize
excess=0;
this->progressBarl->Maximum=AssemblyNumber-1;
for (i=0;i<AssemblyNumber; i++)

’

’

—~ e~~~ o~ o~

’



this->label3->Text = System::String::Concat (L"i= ",i.ToString()) ;
this->label3->Refresh() ;
this->Show() ;
this->progressBarl->Value=i;
if (fread (ActiveNumber, 4,AssemblySize,fi) !|=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assemblies.dat";
goto endl;
}
for (m=0;m<AssemblySize;m++)
{
p=ActiveNumber [m] ;
E=p/MatSizel;
B=p-E*MatSizel;
for (n=0;n<AssemblySize;n++)
{
g=ActiveNumber [n] ;

if (E==0)

chl=matr0 [B*NetSize+q];
if (E==1)

chl=matrl [B*NetSize+q] ;
if (E==2)

chl=matr2 [B*NetSize+q] ;
if (E==3)

chl=matr3 [B*NetSize+q];
if (E==4)

chl=matr4 [B*NetSize+dq] ;
if (E==5)

chl=matr5 [B*NetSize+q];
if (E==6)

chl=matr6 [B*NetSize+q];
i1f (E==7)

chl=matr7 [B*NetSize+q] ;
if (chl<Wmax)

chl++;
else

excess++;
i1f (E==0)

matr0 [B*NetSize+qg]l=chl;
i1f (E==1)

matrl [B*NetSize+qg]=chl;
if (E==2)

matr2 [B*NetSize+qgl=chl;
if (E==3)

matr3 [B*NetSize+qgl=chl;
if (E==4)

matrd [B*NetSize+qg]l=chl;
1f (E==5)

matr5 [B*NetSize+qg] =chl;
if (E==6)

matr6 [B*NetSize+qgl=chl;
1f (E==7)

matr7 [B*NetSize+qgl=chl;



endl:
fclose (fi);
this->label2->Text= L"Training Finished";

Recognition

int i,3j,k,m,n,p,q;
FILE *fp;
FILE *fi;
fi=fopen ("assemblies.dat","rb") ;
if (£1==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot open assemblies.dat";
goto endl;
}
this->label2->Text=L"Recognition...";
this->label2->Refresh() ;
error=0;
this->progressBarl->Maximum=AssemblyNumber-1;
for (i=0; i<AssemblyNumber; i++)

{
this->progressBarl->Value=i;
this->label3->Text = System::String::Concat(L"i= ",i.ToString()) ;
this->label3->Refresh () ;
this->Show () ;
if (fread (ActiveNumber,4,AssemblySize, fi) !|=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assemblies.dat";
goto endl;
}
for(j=0;j<NetSize;j++)
buff[j]1=0;
for(j=0;j<AssemblySize;j++)
{
p=ActiveNumber [j] ;
buff [pl=1;
}
for(j=0;j<NetSize;j++)
[J1=buff([j];
Mutation () ;
for (k=0;k<RecCycle;k++)
{
Recalculation () ;
}
if (Overlap () <OverlapLevel)
error++;
this->label4->Text = System::String::Concat (L"error= ",error.ToString()) ;
this->label4->Refresh() ;
}
this->label2->Text= L"Recognition Finished";
endl:

fclose(fi);



Mutation Function

void Mutation (void)
{
int i,j,k,m,n,p,qd;
int ChangeLevel;

ChangeLevel=1000*Noise;
k=0;
for (i=0;i<NetSize;i++)
{

if (buffl[i] !=0)

{
if ((Random(1000))<ChangeLevel)
{
buffl1[i]1=0;
k++;
}
}

}
for (j=0;j<k;j++)
{
a=1;
while (g!=0)
{
p=Random (NetSize) ;
g=buffl[p];
}
buffl[pl=1;

Recalculation Function

void Recalculation (void)
{
int i,j,k,m,n,p,q,hs,hsl, thresh, sum, E, B;
long unsigned na=0,nn=0;
unsigned hist[AssemblySize*12];

hs=AssemblySize*12;

for (i=0;i<NetSize;i++)
Excitation[i]1=0;

for (j=0;j<NetSize;j++)
if (buffl[j]!=0)
{
E=j/MatSizel;
B=j-E*MatSizel;
for (k=0;k<NetSize;k++)
{



if (E==0)

Excitation[k] +=matr0 [B*NetSize+k] ;

if (E==1)

Excitation[k] +=matrl [B*NetSize+k];

if (E==2)

Excitation[k] +=matr2 [B*NetSize+k] ;

if (E==3)

Excitation [k]+=matr3 [B*NetSize+k] ;

if (E==4)

Excitation[k] +=matr4 [B*NetSize+k] ;

if (E==5)

Excitation [k] +=matr5 [B*NetSize+k] ;

if (E==6)

Excitation [k]+=matr6 [B*NetSize+k] ;

if (E==7)

}

Excitation[k]+=matr7 [B*NetSize+k] ;

for(i=0;i<AssemblySize*12;i++)

hist[i]=0;

for (i=0;i<NetSize;i++)
{
p=Excitation[i];
hist[p]l++;
}
sum=0;
i=hs-1;
while (sum<SUT)
{
sum+=hist[i--1;
1f (i<0)
break;
}
thresh=i;
for (i=0;i<NetSize;i++)

{

if (Excitation[i]>thresh)

{
buffl[i]l=1;
nat+;

}

else
buffl1[i]1=0;



int Overlap

{

Overlap function

(void)
int i,3j,k,sum;
sum=0;
for (i=0;i<NetSize;i++)
if ((buff[i] !=0)&&(buffl[i] !=0))

sum++;

return sum;

Random Function

long unsigned Random(long unsigned xmax)

{

static bool First = true;
unsigned int mynum;
long double n;
// Initialises random generator for first call
if (First)
{
First = false;
srand (GetTickCount ()) ;
}
rand_s (&mynum) ;
n=(long double)mynum/ (long double) (UINT_MAX ) ;
n=xmax*n;
return n;



90 Anexos

C. Cédigo de programa para realizar simulador grafico del robot
movil C++



Variables Globales

const unsigned long NetSize=20000; //size of Neural Network
const unsigned DataBase=43;

const unsigned MIF=1; //percentage for joint vector

const int RecCycle=1; //Number of recalculation cycles
const unsigned Tcycles=1;//number of training cycles

const long int AssemblySize=200; //48 //size of Neuron Assembly
const unsigned long AssemblyNumber=DataBase; //number of Neuron Assemblies
const unsigned long MatSizel=NetSize/8;

int SUT=(int)AssemblySize*1.1; //SUT level

const unsigned MaxValue=600;

const unsigned ShiftRange=10; //correlation gap
const unsigned ShiftNum=MaxValue/ShiftRange;//250;
const unsigned BCN=1;

long int myhs;

unsigned char Wmax=16; //synaptic weight maximum
unsigned char buff [NetSize]; //working array
unsigned char buffl [NetSize]; //working array
unsigned char buff2 [NetSize]; //working array

unsigned wbl [NetSize]={0};

unsigned wb2 [NetSize]={0};

int buff3[NetSize]; //working array

float Noise=0.5; //probability of bit value changing in the binary vector of activity during
recognition process

const unsigned long MatSize=(NetSize*NetSize)/8; //size of the matrix
unsigned char *matr0 = new unsigned char [MatSizel]; //synaptic matrix 0
unsigned char *matrl = new unsigned char [MatSizel]; //synaptic matrix 1
unsigned char *matr2 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 2
unsigned char *matr3 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 3
unsigned char *matr4 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 4
unsigned char *matr5 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 5
unsigned char *matr6 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 6
unsigned char *matr7 = new unsigned char [MatSize]; //synaptic matrix 7
unsigned long ActiveNumber [AssemblySize]; //numbers of active neurons

int error=0; //number of recall errors

int OverlapLevel=(int)AssemblySize*0.9; //acceptable level of overlap of restored assembly
with stored assembly

unsigned long Excitation [NetSize]; //array of neuron excitations
const unsigned Xscale=1; //histogram scale in X-direction
const unsigned Yscale=10; //histogram scale in Y-direction

//variables for shift
unsigned OD1,0Al,OR1,0D2,0A2,0R2,0D3,0A3,0R3,RX,RY,RA,RR,RP; //decoding reading file
long unsigned *MShiftOD=new long unsigned [ShiftNum*NetSize]
long unsigned *MShiftOA=new long unsigned[ShiftNum*NetSize] ;
long unsigned *MShiftOR=new long unsigned[ShiftNum*NetSize] ;
]
]
]

i

i

long unsigned *MShiftRX=new long unsigned[ShiftNum*NetSize
long unsigned *MShiftRY=new long unsigned[ShiftNum*NetSize
long unsigned *MShiftRR=new long unsigned[ShiftNum*NetSize
long unsigned *Shift=new long unsigned[ShiftNum*NetSizel];
//long unsigned Shift [ShiftNum*NetSize]l={0};

long unsigned misuma [ShiftNum*NetSize]={0};

i

i

const int numbfile=3; //Number of obstacle to save
const int numbmov=1;

const int mWidth=500; //Width of area
const int mHeight=400; //Height of area
int centerX=(int) (mWidth/2) ; //CenterX of robot posotion
int centerY=(int) (mHeight/2) ; //CenterY of robot position
//dimension of robot

const int DimW=10; //Width of robot

const int DimH=20; //Height of robot

const int steps=200; //number of steps bye movement

#define pi 3.14159

const int Obst = 15; //number of the obstackles

const int Rmin = 10; //minimal radius of the obstackle

const int Rmax = 40; //maximal radius of the obstackle

int seed = 211; //initial value for random numbers

static int firstt=0;

static float totalx,totaly,totala;
int tofile[numbfile*3+5];

float distances [Obst] [3]1={0};

int distl=0;

float dist2=0;

float dist3=0;

float dist4=0;



Simulador grafico

float distancesl [Obst] [3]1={0};

float pointcx; //this is the x coordinate of the center for the movement
float pointcy; //this is the y coordinate of the center for the movement
float pointx2; //final position of movement

float pointy2; //final position of movement

double radio; //radio for the movement

double angle; //angle for the movement

float PosX; //X coordinate of robot

float PosY; //Y coordinate of robot

int i,n=steps;

float delta;

int f1,£2,£3;

float radiorobot;

float dx,dy:;

float mindist,phi,alpha,gamma, subangle; //to calculate minimal distance to limits
float xa,vya,xb,yb;

//Variables for Obstacles

System: :Random ARl=gcnew System::Random (seed) ; //Random numbers
int CenterPointX, CenterPointY, j ,k, Radius,x,y,x0,y0,r;

float x2,y2,r2,auxx,auxy;

static int CenterPointArray[Obst] [2]; //center points of the obstackles
static int RadiusArray [Obst];
radiorobot=2*DimH; //to clean area for initial position of robot

PenA myPen=gcnew Pen (Brushes::Black,1);
System: :Drawing: :Drawing2D: :MatrixA Position = gcnew System::Drawing::Drawing2D::Matrix;
System: :Drawing: :Rectangle myrobot=System: :Drawing: :Rectangle (0, 0,DimW,DimH) ;
System: :Drawing: :Rectangle myfront=System: :Drawing: :Rectangle (DimW/3,DimH/5,DimW/3,DimH/5) ;
System: :Drawing: :Rectangle rect= System::Drawing::Rectangle(200,100,50,50) ;
System: :Drawing: : SolidBrush”A color = gcnew
System: :Drawing: : SolidBrush (System: :Drawing: :Color: :DarkSlateGray) ;
System: :Drawing: : SolidBrushA eraser = gcnew
System: :Drawing: : SolidBrush (System: :Drawing: :Color: :White) ;
System: :Drawing: :SolidBrushA colorobs = gcnew
System: :Drawing: : SolidBrush (System: :Drawing: :Color: :Red) ;
System: :Drawing: :SolidBrushA front = gcnew
System: :Drawing: : SolidBrush (System: :Drawing: :Color: :Yellow) ;
System: :Drawing: : SolidBrush/A track = gcnew
System: :Drawing: : SolidBrush (System: :Drawing: :Color: :LightBlue) ;
//reseting:
//Identify if the Button is pushed by first time
if (firstt==0)
{
distl=0;
dist2=0;
dist3=0;
for (i=0;i<=0Obst;i++)
{
distances[i] [0]=1;
}
for (i=0;i<=0Obst;i++)
{
distancesl[i] [0]=distances[i] [0];
distancesl[i] [1]=distances[i] [1];
distancesl[i] [2]=distances[i] [2];
}
//Draw initial position of the robot
this->button2->Text= L"Move";
formGraphics->FillRectangle (System: :Drawing: :Brushes: :White ,
System: :Drawing: :Rectangle (1,1, mWidth,mHeight) ) ;
formGraphics-
>DrawRectangle (myPen, System: :Drawing: :Rectangle (0,0, mWidth+2,mHeight+2)) ;
Position->Translate (centerX-DimW/2, centerY-
DimH/2,System: :Drawing: :Drawing2D: :MatrixOrder: : Append) ;
this->Position2->Translate (centerX-DimW/2,centerY-
DimH/2,System: :Drawing: :Drawing2D: :MatrixOrder: : Append) ;
this->Robot->Transform=Position2;
Robot->FillRectangle (color,myrobot) ;
Robot->FillRectangle (front,myfront) ;
firstt=1;
//Generate Obstacles
for (i=0;1i<Obst;i++)
{

again:



RadiusArray[i] = R1->Next (Rmin,Rmax) ;

//generate random radius

CenterPointArray[i] [0] = R1->Next (Rmax,mWidth-Rmax) ;

//generate random CenterPoints

random CenterPoints

CenterPointArray[i] [1] = R1->Next (Rmax,mHeight-Rmax) ;

//check for obstacle in center

if (((CenterPointArray[i] [0]+RadiusArray[i]) > (centerX-

radiorobot) ) && ( (CenterPointArray[i] [0] -RadiusArray[i] ) <(centerX+radiorobot)))

{

if (((CenterPointArray[i] [1]+RadiusArray[i])> (centerY-

radiorobot) ) && ( (CenterPointArray[i] [1] -RadiusArray[i])<(centerY+radiorobot)))

}

goto again;
}
}
//Draw obstacles
for (i=0;i<Obst;i++)

{

formGraphics->FillEllipse (colorobs,CenterPointArray[i] [0] -
RadiusArray[i],CenterPointArray[i] [1] -RadiusArray[i],RadiusArray[i] *2,RadiusArray[i] *2);

}

//define the inital coordinates of the robot
totala=90;

totalx=centerX;

totaly=centerY;

//Show initial coordinates
this->label9->Text= totalx.ToString() ;
this->labell0->Text= totaly.ToString() ;
this->labelll->Text= totala.ToString()
this->label9->Refresh();
this->labell0->Refresh() ;
this->labelll->Refresh();

goto ending_start;

i

//if it is not the first time read input data from user
//erase actual position

Robot->FillRectangle (eraser,myrobot) ;

//Read Data from User

radio=System: :Convert: :ToDouble (this->textBoxl->Text) ;
angle=System: :Convert::ToDouble (this->textBox2->Text) ;

if (this->radioButton3->Checked)//clockwise
£f1=1;

else
fl1=-1;

if (this->radioButtonl->Checked)//right movement
f2=1;

else
f2=-1;

if (this->radioButtoné->Checked) //straigth line
£3=0;

else
£3=1;

// movement by n steps

delta=angle/n;
for(i=1;i<=n;i++) {

if (£3==1)

{

//calculate center point of circle of movement
pointcx=f2*radio+PosX;

pointcy=PosY;

//calculate ending point
pointx2=pointcx-f2*radio*cos (pi*delta/180) ;
pointy2=PosY-fl*radio*sin(pi*delta/180) ;

//Calculation of delta for coordinates

dx=f2* (radio-radio*cos (pi*delta/180)) ;
dy=fl*radio*sin(pi*delta/180) ;

//upgrade possible new coordinates
auxx=totalx+dy*cos ( (totala) *pi/180) +dx*cos ( (totala-90) *pi/180) ;
auxy=totaly-dy*sin((totala) *pi/180) +dx*sin( (totala-90) *pi/180) ;
}

else

//generate



delta=radio/n;

subangle=totala;

dx=fl*delta*cos (pi*totala/180) ;

dy=-1*fl*delta*sin(pi*totala/180) ;
auxx=totalx+dx;
auxy=totaly+dy;

}

//before translating it must be checked if there would be any collision
for (j=0;j<Obst;j++)
{
//we localize the position obstacle by obstacle
x0 = CenterPointArray([j] [0];
y0 = CenterPointArray([j] [1];
r = RadiusArrayl[j];
x2=(auxx- (x0) ) * (auxx- (x0)) ;
y2=(auxy- (y0)) * (auxy- (y0) ) ;
r2=sqrt (x2+y2) ;
x2=sqrt (x2) ;
y2=sqrt (y2) ;
//upgrade next possible angle, and always between 0-360°
subangle=totala-f2*fl*delta;
if (subangle>=360)
subangle=subangle-360;
if (subangle<0)
subangle=360+subangle;
//calculate minimal distance
subangle=subangle*pi/180;
//point for vector to the front of robot
xa=abs (cos (subangle) *DimH/2) ;
yva=abs (sin (subangle) *DimH/2) ;
//vector to center of obstacle
xb=abs (x0-auxx) ;
yb=abs (y0-auxy) ;
//angle of treshold, corner of robot rectanle
gamma=atan ((float) (DimW) / (float) (DimH)) ;
//angle between front vector and vector to center of obstacle by internal prodcut of vectors
phi=acos ((xa*xb+ya*yb)/ ((sqrt (xa*xa+ya*ya)) * (sqrt (xb*xb+yb*yb)))) ;
//distance in direction to the obstacle from center of robot
if (phi<=gamma)
mindist=DimH/ (2*cos (phi)) ;
if (phi>gamma)
mindist=DimW/ (2*sin (phi)) ;
if (phi<0.001)
mindist=DimH/2;
if (phi>(pi/2-0.001))
mindist=DimW/2;
mindist=mindist+2;
phi=phi*180/pi;

if (1==1)
{
int mdx,mdy, aaa;
distances [j] [1]=r2-r-mindist;
mdx=x0-totalx;
mdy=y0-totaly;
aaa=distances [j] [1];
aaa=CenterPointArray[j] [0];
aaa=totalx;
if (mdx>0) //obstacle is right
if (mdy<0) //obstacle is up
distances[j] [2]=360-phi;//*180/pi;
else //obstacle is down
distances[j] [2]1=180+phi;
else //obstacle is left
if (mdy<0) //obstacle is up
distances[j] [2]=phi;//*180/pi;
else//obstacle is down
distances([j] [2]1=180-phi;
}
if (((r2-r))<mindist)//checking distance to obstacle

{
//if the step cross minimal distance, this step ist not taken
goto letsgo;
}



if (i==1)

{
for (j=0;j<=0Obst;j++)
{
distancesl[j] [0]=distances[]] [0];
distancesl[j] [1]=distances[j] [1];
distancesl[j] [2]=distances[]] [2];
}
3j=0;

//3 closest objects
for(int jj=0;3jj<Obst-1;jj++)

{
distl=distances[jj] [1];
for(j=jj+1;j<Obst;j++)
{
if (distances[j] [1]<distances[jj] [1])
{
//change
dist2=distances[j] [0];
dist3=distances[j] [1];
distd4=distances[j] [2];
distances[j] [0]=distances[j]] [0];
distances[j] [1]=distances[j]] [1];
distances[j] [2]=distances[j]] [2];
distances[jj] [0]=dist2;
distances[jj] [1]=dist3;
distances[jj] [2]=dist4;
}
}
}
for (int 1j=0;1j<=0bst;ij++)
{
distancesl[ij] [0]=distances[ij] [0];
distancesl[ij] [1]=distances[ij] [1];
distancesl[ij] [2]=distances[ij] [2];
}

//prepare for file
for(int i1ij=0;ij<numbfile;ij++)
{
distl=distances[ij] [0];
tofile[3*ij]l=distancesl[distl] [1];//distance between robot and
obstacle//CenterPointArray[distl] [0] ;
tofile[3*ij+1]=distancesl [distl] [2];//angle between robot and
obstacle//CenterPointArray [distl] [1];
tofile[3*ij+2]=RadiusArray[distl];

}
int helpi [numbfile*3+5];
for (int 1j=0;ij<=numbfile*3+5;ij++)

{
helpilijl=tofilel[ij];
}
}
x0=auxx+10; //x point vector for distance to limit
y0=auxy; //y point vector for distance to limit

subangle=subangle*pi/180;
xa=abs (cos (subangle) *DimH/2) ;
yva=abs (sin (subangle) *DimH/2) ;
xb=abs (x0-auxx) ;
yb=abs (y0-auxy) ;
gamma=atan ((float) (DimW) / (float) (DimH)) ;
phi=acos ( (xa*xb+ya*yb) / ((sgrt (xa*xa+ya*ya)) * (sqrt (xb*xb+yb*yb)))) ;
if (phi<=gamma)
mindist=DimH/ (2*cos (phi)) ;
if (phi>gamma)
mindist=DimW/ (2*sin (phi)) ;
if (phi<0.001)
mindist=DimH/2;
if (phi>(pi/2-0.001)
mindist=DimW/2;
mindist=mindist+2;
if (((auxx-mindist)<0) || ((auxx+mindist)>mWidth))//checking distance to
horizontal limits <-- o -->

{



//don't move
goto letsgo;
}
//for the other limits
x0=auxx;
y0=auxy-10;
subangle=subangle*pi/180;
xa=abs (cos (subangle) *DimH/2) ;
va=abs (sin (subangle) *DimH/2) ;
xb=abs (x0-auxx) ;
yb=abs (y0-auxy) ;
gamma=atan ( (float) (Dimw) / (float) (DimH)) ;
phi=acos ( (xa*xb+ya*yb) / ( (sqrt (xa*xa+ya*ya)) * (sqrt (xb*xb+yb*yb)))) ;
if (phi<=gamma)
mindist=DimH/ (2*cos (phi)) ;
if (phi>gamma)
mindist=DimW/ (2*sin (phi)) ;
if (phi<0.001)
mindist=DimH/2;
if (phi> (pi/2-0.001)
mindist=DimW/2;
mindist=mindist+6;
if (((auxy-mindist)<0) || ((auxy+mindist)>mHeight)) //checking distance to
vertical limits
{
//don't move
goto letsgo;

}

//If the code reaches this point, the robot moves on and upgrade coordinates
if (£3==1)
{

//new coordinates
totalx=totalx+dy*cos ((totala) *pi/180)+dx*cos ((totala-90)*pi/180) ;
totaly=totaly-dy*sin((totala) *pi/180)+dx*sin((totala-90)*pi/180) ;
totala=totala-f2*fl*delta;//new angle of robot
if (totala>=360)

totala=totala-360;
if (totala<0)

totala=360+totala;
//Translate robot
Position2->Translate (f2*radio-f2*radio*cos (pi*delta/180), -

fl*radio*sin(pi*delta/180)) ;

this->Robot->Transform=Position2;
//Rotate robot
Position2->RotateAt (f2*fl*delta, System: :Drawing: :Point (DimW/2,DimH/2)) ;
Robot->Transform=Position2;

}

else

{
//this->label2->Text=mindist.ToString() ;
totalx=totalx+dx;
totaly=totaly+dy;
//Translate robot
Position2->Translate (0, -fl*delta) ;
this->Robot->Transform=Position2;
//Draw Trayectory
Robot->FillEllipse (track,DimW/2,DimH,2,2) ;
Robot->FillEllipse (track,Dimw/2,1,2,2);

}

//Draw Trayectory
Robot->FillEllipse (track,DimW/2,DimH,2,2) ;
Robot->FillEllipse (track,Dimw/2,1,2,2);

}

letsgo:

//Draw robot in final position

Robot->FillRectangle (color,myrobot) ;//body of robot

Robot->FillRectangle (front,myfront);//mark on front

tofile[numbfile*3]=totalx;//deltax//centerX;//x initial
tofile[numbfile*3+1]=totaly;//deltay//centerY;//y initial
tofile[numbfile*3+2]=radio;//90;//alfa initial
//tofile[numbfile*3+3]=radio;//r movement
//tofile[numbfile*3+4]=totala;//alfa final

int helpiu[numbfile*3+3];



for (int 1j=0;ij<=numbfile*3+3;ij++)
{
helpiulij]l=tofilel[ij];
}
//save file
//File for data
FILE *fp ;
fp=fopen ("datarobotx.dat", "ab") ;
//fwrite (RadiusArray,4,0bst, fp);
fwrite(tofile,4,numbfile*3+3, fp) ;
fclose (fp) ;
seed=seed+1;
this->label5->Text=seed.ToString() ;
firstt=0;
Position2->Reset () ;
this->button2->Text= L"Start";
//goto reseting;

ending_start:
//final coordinates are schown
this->label9->Text= totalx.ToString() ;
this->labell0->Text= totaly.ToString() ;
this->labelll->Text= totala.ToString() ;
this->label9->Refresh() ;
this->labell0->Refresh() ;
thisg->labelll->Refresh();

Creacion de mascaras

//creation of masks
long unsigned 1i,k,q;
FILE *fp ;

this->progressBarl->Maximum=NetSize-1;
[1111777777 777777777777 7777777777777777777777777777777777777777777777
//permutation obj d
long unsigned mybuff [NetSize];
this->progressBarl->Value=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //clean buffer
buff[i]=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //index for permutations
{
this->progressBarl->Value=i;
this->label3->Text = System::String::Concat(L"i= ",i.ToString()) ;
this->Show() ;
k=1;
while (k!=0)
{
g=Random (NetSize) ;
k=buff [q];
}
buff [g]l=1;
mybuff [1]=q;
}
fp=fopen ("ShiftOD.dat", "wb") ;
if (fwrite (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";
}
fclose (fp) ;
this->label3->Text= L"ShiftOD created";
this->Show () ;
I11177777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//permutation obj a
this->progressBarl->Value=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //clean buffer
buff[i]=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //index for permutations
{
this->progressBarl->Value=i;
this->Show() ;
k=1;
while(k!=0)
{



g=Random (NetSize) ;
k=buff [q];
}
buff [g]l=1;
mybuff [1]=qg;
}
fp=fopen ("ShiftOA.dat", "wb") ;
if (fwrite (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";
}
long unsigned auxb [NetSize];
for (i=0;i<NetSize;i++)
auxb [1]=buffl[i];
fclose (fp) ;
this->label3->Text= L"ShiftOA created";
this->Show () ;
L1717 07 770777777777 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//permutation obj r
this->progressBarl->Value=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //clean buffer
buff[i]=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //index for permutations
{
this->progressBarl->Value=i;
this->Show() ;
k=1;
while(k!=0)
{
g=Random (NetSize) ;
k=buff [q] ;
}
buff [gl=1;
mybuff [1]=qg;
}
fp=fopen ("ShiftOR.dat", "wb") ;
if (fwrite (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";
}
fclose (fp) ;
this->label3->Text= L"ShiftOR created";
this->Show () ;

[11777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//permutation rob x
this->progressBarl->Value=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //clean buffer

buff[i]=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //index for permutations
{

this->progressBarl->Value=i;

this->Show() ;

k=1;

while(k!=0)

{

g=Random (NetSize) ;
k=buff [q];

}

buff [g]l=1;

mybuff [i]=q;
}
fp=fopen ("ShiftRX.dat", "wb") ;
if (fwrite (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)
{

this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";
}
fclose (fp) ;
this->label3->Text= L"ShiftRX created";
this->Show () ;

L1777 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//permutation rob y
this->progressBarl->Value=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //clean buffer

buff[i]=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //index for permutations
{
this->progressBarl->Value=i;
this->Show() ;



k=1;

while(k!=0)

{
g=Random (NetSize) ;
k=buff [q];

}

buff [g]=1;

mybuff [i]=q;
}
fp=fopen ("ShiftRY.dat", "wb") ;
if (fwrite (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";
}
fclose (fp) ;
this->label3->Text= L"ShiftRY created";
this->Show () ;

L1777 777777777777 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
//permutation rob r
this->progressBarl->Value=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //clean buffer

buff[1]=0;
for (i=0;i<NetSize;i++) //index for permutations
{

this->progressBarl->Value=i;

this->Show() ;

k=1;

while(k!=0)

{

g=Random (NetSize) ;
k=buff [q];

}

buff [gl=1;

mybuff [i]=q;
}
fp=fopen ("ShiftRR.dat", "wb") ;
if (fwrite (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)
{

this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";
}
fclose (fp) ;
this->label3->Text= L"ShiftRR created";
this->Show () ;

Codificacion

long unsigned i,3;
unsigned p,q;
FILE *fi;
FILE *fp;
long unsigned mybuff [NetSize] ;
//implementing permutation
//vexmuatation Ox/////////////1//1/1/1/17//77777777777777777777777777777777777/
for(j=0;j<ShiftNum;j++) //vector initialization
{
for (i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftOD[j*NetSize+i]=0;
}
}
fp=fopen ("ShiftoD.dat", "rb") ;
if (fp==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftODl.dat";
goto endp;
}
if (fread (mybuff,4,NetSize, fp) | =NetSize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftOD2.dat";
goto endp;
}
for(i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftOD[i]=mybuff [i];
}
for(j=0;j<ShiftNum-1;j++)
{
for (i=0;i<NetSize;i++)
{
g=MShiftoD[i];



p=MShiftOD[]j*NetSize+q] ;
MShiftOD[ (j+1) *NetSize+i]=p;
}
}
fclose(fp);
//permutation OA///////////////1//1////1]]//111/11/7711]1/77117711/777111777/77
for(j=0;j<NetSize;j++)
mybuff [j]1=0;
for(j=0;j<ShiftNum;j++) //vector initialization
{
for (i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftOA[j*NetSize+i]=0;
}
}
fp=fopen ("ShiftOA.dat","rb") ;
if (fp==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftOAl.dat";
goto endp;
}
if (fread (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)

{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftOA2.dat";
goto endp;

}

for(i=0;i<NetSize;i++)

{

MShiftOA[i]l=mybuff [i];
}
for(j=0;j<ShiftNum-1;j++)

{

for(i=0;i<NetSize;i++)

{
g=MShiftOA[i];
p=MShiftOA[j*NetSize+q] ;
MShiftOA[(j+1) *NetSize+i]l=p;

}

}

fclose (fp) ;
//vexrmuatation OR//////////////////1////1///1/1777/71/1//1771//177//7/)1/177/1/]/
for (j=0;j<NetSize;j++)
mybuff [j]=0;
for(j=0;j<ShiftNum;j++) //vector initialization
{
for (i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftOR[j*NetSize+i]=0;
}
}
fp=fopen ("ShiftOR.dat","rb") ;
if (fp==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftOR1l.dat";
goto endp;
}
if (fread (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)

this->label2->Text= L"Cannot read ShiftOR2.dat";
goto endp;

%or(i=0;i<NetSize;i++)

{ MShiftOR[i]=mybuff [i];

Eor(j=0;j<shiftNum-1;j++)

for (i=0;i<NetSize;i++)
{
g=MShiftOR[i];
p=MShiftOR[]j*NetSize+q];
MShiftOR[ (j+1) *NetSize+i]l=p;
}
}
fclose (fp) ;

//permutation RX//////////////////1/1///17777777777777777777///////1/1//////]/

for (j=0;j<NetSize;j++)

mybuff [j]1=0;
for (j=0;j<ShiftNum;j++) //vector initialization
{

for (i=0;i<NetSize;i++)

{

MShiftRX[j*NetSize+i]=0;

}
}
fp=fopen ("ShiftRX.dat", "rb") ;
if (Fp==NULL)
{



this->label2->Text= L"Cannot read ShiftRXl.dat";
goto endp;
}
//fread (mybuff,2,NetSize, fp) ;
if (fread (mybuff,4,NetSize, fp) | =NetSize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftRX2.dat";
goto endp;
}
for(i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftRX[i]=mybuff [i];
}
for(j=0;j<ShiftNum-1;j++)
{
for (i=0;i<NetSize;i++)
{
g=MShiftRX[i];
p=MShiftRX[j*NetSize+q] ;
MShiftRX [ (j+1) *NetSize+i]=p;
}
}
fclose (fp) ;
//permutation RY/////////////1/1//1/7//11)77/117777777711777717777/7777717777/77
for(j=0;j<NetSize;j++)
mybuff [§]1=0;
for (j=0;j<ShiftNum;j++) //vector initialization

for(i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftRY [j*NetSize+i]=0;
}
}
fp=fopen ("shiftRY.dat","rb");
if (fp==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftRvl.dat";
goto endp;
}
if (fread (mybuff,4,NetSize, fp) |=NetSize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftRY2.dat";
goto endp;
}
for(i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftRY[i]=mybuff [i];
}
for (j=0;j<ShiftNum-1;j++)

for(i=0;i<NetSize;i++)
{
g=MShiftRY[i];
p=MShiftRY[j*NetSize+q] ;
MShiftRY [ (§+1) *NetSize+i]=p;
}
}
fclose (fp) ;

//permutation RR////////////////1/1/1/1171777777777777777777777//7/7/1/1/1/1//
for (j=0;j<NetSize;j++)
mybuff [j]=0;
for(j=0;j<ShiftNum;j++) //vector initialization

for (i=0;i<NetSize;i++)
{
MShiftRR[j*NetSize+i]=0;
}
}
fp=fopen ("ShiftRR.dat", "rb") ;
if (fp==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read ShiftRR1l.dat";
goto endp;
}
if (fread (mybuff,4,NetSize, fp) !=NetSize)

this->label2->Text= L"Cannot read ShiftRR2.dat";
goto endp;

éor(i=0;i<NetSize;i++)

( MShiftRR[i]=mybuff [i];

éor(j:O;j<ShiftNum-1;j++)

for (i=0;i<NetSize;i++)
{
g=MShiftRR[i] ;



p=MShiftRR[]j*NetSize+q];
MShiftRR[ (j+1) *NetSize+i]=p;
}
}
fclose (fp) ;
//permutating
//read datarobot
long unsigned ent,rest,Pos,part,n;
long unsigned mbuff [14]1={0};
long unsigned nbuff [AssemblySize]={0};
long unsigned nbuffl[AssemblySize]={0};
long unsigned nbuff2[AssemblySize]={0};
long unsigned z=0;
FILE *fg;
FILE *fp2;
fg=fopen ("datarobotx.dat","rb") ;
if (£g==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read datarobotl.dat";
goto endp;
}
fp=fopen ("assemblies.dat","wb") ;
if (Ep==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasksl.dat";
goto endp;
}
fp2=fopen ("assembliesS.dat", "wb") ;
if (fp==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasksl.dat";
goto endp;
}
FILE *decode;
decode=fopen ("decoded.dat", "wb") ;
unsigned decoded[3];
///////for DataBase cycles
for (z=0;z<DataBase;z++)
{
unsigned cbuff [NetSize]={0};
unsigned hbuff [NetSize]l={0};
unsigned hbuff2 [NetSize]={0};
unsigned hbuff3 [NetSize]={0};
unsigned hbuff4 [NetSize]={0};
unsigned hbuff5 [NetSize]={0};
if (fread (mbuff,4,12,fqg) !=12)
{
this->label2->Text= L"Cannot read datarobot.dat";
goto endp;

}

//decode values
OD1=(unsigned) (mbuff [0])
OAl=(unsigned) (mbuff [1])
OR1=(unsigned) (mbuff [2])
OD2= (unsigned) (mbuff [3]) ;

OA2= (unsigned) (mbuff [4]) ;
)
)
)
)

i
i

i

i

OR2= (unsigned) (mbuff [5]

OD3=(unsigned) (mbuff [6]) ;
OA3=(unsigned) (mbuff [7]) ;
OR3=(unsigned) (mbuff [8]) ;

RX=(unsigned) (mbuff [9]);
RY=(unsigned) (mbuff [10]) ;
RR=(unsigned) (mbuff [11]) ;
decoded [0] =RX;
decoded [1]=RY;
decoded [2]=RR;
//save values to campare in decodification
if (fwrite (decoded, 4, 3,decode) !=3)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote Decoded";
}
//read masks assemblies
fi=fopen ("assembliesmasks.dat","rb");
if (£i==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasksl.dat";
goto endp;
}
//nbuffl read mask of OD
if (fread (nbuffl,4,AssemblySize,fi) !=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks A.dat";
goto endp;
}
//Copy the original mask of OD
for (n=0;n<AssemblySize;n++)
{
nbuff [n]=0;
nbuff [n]=nbuffl[n];



}

Setpos (nbuff, cbuff,AssemblySize) ;
//Permutation for ODY//////////////////1]////]]1/1/1111]1/71]
Perm (nbuffl,nbuff,oDl,1);
// set position after lst permutation in hbuff
Setpos (nbuff, hbuff3,AssemblySize) ;
//Permutation for OD2//////////////////1////1111/111111]1/71]
Perm (nbuffl,nbuff,0D2,1);
Setpos (nbuff, hbuff3,AssemblySize) ;
//Permutation for OD3////////////////////]/1/////11/11///]/]/
Perm (nbuffl,nbuff,0OD3,1);
Setpos (nbuff, hbuff3,AssemblySize) ;
//Read next mask for OA
//read mask for OA in nbuffl
if (fread (nbuffl,4,AssemblySize, fi) |=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks B.dat";
goto endp;
}
//Permutation for OAL////////////////////]////////1//1///1/]/
Perm (nbuffl,nbuff,0Al,2);
Setpos (nbuff,hbuff4,AssemblySize) ;
//Permutation for OA2//////////////////1/////1///1/1111]1//1]
Perm (nbuffl,nbuff,0A2,2);
Setpos (nbuff,hbuffd,AssemblySize) ;
//Permutation for OA3///////////////////]////1///1/1111]//]1]
Perm(nbuffl,nbuff,OA3,2);
Setpos (nbuff,hbuffd,AssemblySize) ;
//Read next mask for OR
if (fread (nbuffl,4,AssemblySize,fi) |=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks C.dat";
goto endp;
}
//Permutation for ORL//////////////////1////////1/]//]/1/1/]/
Perm(nbuffl,nbuff,OR1,3);
Setpos (nbuff,hbuff5,AssemblySize) ;
//Permutation for OR2//////////////////1/////111/1/1111]1/71]
Perm(nbuffl,nbuff,OR2,3);
Setpos (nbuff,hbuff5,AssemblySize) ;
//Permutation for OR3////////////////////////////1]//1/1/]/]/
Perm (nbuffl,nbuff,OR3,3);
Setpos (nbuff,hbuff5,AssemblySize) ;
//Read next mask for RX
if (fread (nbuff,4,AssemblySize,fi) |=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks D.dat";
goto endp;
}
//Permutation for RX////////////////1//1/1/1/1117//1/1/11]/1/
Perm (nbuff,nbuff,RX,4);
Setpos (nbuff,hbuff2,AssemblySize) ;
//Read next mask for RY
if (fread (nbuff,4,AssemblySize,fi) !=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks E.dat";
goto endp;
}
//Permutation for RY/////////////////////1/1/1/1/1]/1/11]/1/
Perm(nbuff,nbuff,RY,5);
Setpos (nbuff,hbuff2,AssemblySize) ;
//Read next mask for RR
if (fread (nbuff,4,AssemblySize,fi) |=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks F.dat";
goto endp;
}
//Permutation for RR///////////////////1///11]1///111111/1/1]
Perm (nbuff,nbuff,RR,6) ;
Setpos (nbuff,hbuff2,AssemblySize) ;
fclose(fi);
//Binding ////////////1111/7/77177/7////7/////]]//Normalization
//Normalization for OR3
Norm (hbuff5,AssemblySize) ;
//Normalization for Angles
Norm (hbuff4,AssemblySize) ;

//Normalization for Distances
Norm (hbuff3,AssemblySize) ;
for (n=0;n<NetSize;n++)
{
if (hbuff3[n]==1)
hbuff [n]=1;
if (hbuff5[n]==1)
hbuff [n]=1;
if (hbuff4 [n]==1)
hbuff [n]=1;



//Normalization for parameter of Obstacles
Norm (hbuff,AssemblySize*2) ;
for (i=0;i<AssemblySize;i++)
nbuff2[i]1=0;
i=Xpos (hbuff,nbuff2); //extract position from hbuff->nbuff2
//£i1ll 0's with the first active neuron
if (i<AssemblySize)
{
for (n=1i;n<AssemblySize;n++)
nbuff2 [n]=nbuff2[0];
}
//save data for recognition
if (fwrite(nbuff2,4,AssemblySize, fp2) !|=AssemblySize)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote AssemblyS";
}
//second normalization for robot parameters
Norm (hbuff2,MIF*AssemblySize) ;
//Subjunction btl and bt2
for (n=0;n<NetSize;n++)
{
hbuff2 [n]=hbuff [n] | |hbuff2[n];
}
//third normalization
Norm (hbuff2,AssemblySize) ;
i=Xpos (hbuff2,nbuff) ;
//£f111 0's with the first active neuron
if (i<AssemblySize)
{
for (n=1i;n<AssemblySize;n++)
nbuff [n]=nbuff [0];
}
//save data for training
if (fwrite(nbuff,4,AssemblySize, fp) !=AssemblySize)
{
this->label3->Text= L"Cannot wrote Assembly";

}

}
fclose(fqg);
fclose (decode) ;
//fclose (fi) ;
fclose (fp);
fclose (fp2) ;
endp:

this->label3->Text= L"Files Coded";

Reconocimiento

long unsigned i,j,k,m,n,p,q;
long unsigned decox [AssemblySize]l={0};
long unsigned decoy [AssemblySizel={0};
long unsigned decor [AssemblySizel={0};
long unsigned nbuff [AssemblySizel={0};
long unsigned hbuff3 [AssemblySize*2]={0};
long unsigned ActiveNumber2 [AssemblySize]={0};
long unsigned in=0;
long unsigned xent=0;
long unsigned Pos=0;
unsigned mmsuma [ShiftNum]={0};
long unsigned mimax=0,mimax2=0;
unsigned decodedl [DataBase*3]={0};
unsigned decoded [DataBase*3]={0};
int rest[DataBase*3]={0};
unsigned post=0;
chartl->Visible=true;
chart3->Visible=true;
chart2->Visible=true;
FILE *fp;
FILE *fi;
FILE *deco;
FILE *fe;
deco=fopen ("decoded.dat","rb") ;
if (fread(decodedl, 4,DataBase*3,deco) !=DataBase*3)
{
this->label2->Text= L"Cannot read deco.dat";
goto endl;
}
fclose (deco) ;
fi=fopen ("assembliesS.dat","rb") ;
if (£1==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot open assemblies.dat";
goto endl;
}
fe=fopen ("assemblies.dat","rb");
if (fe==NULL)
{



this->label2->Text= L"Cannot open assemblies.dat";
goto endl;
}
this->label2->Text=L"Recognition...";
this->label2->Refresh() ;
error=0;
this->progressBarl->Maximum=AssemblyNumber-1;
for (1i=0;i<AssemblyNumber; i++)
{
this->progressBarl->Value=i;
this->label3->Text = System::String::Concat(L"i= ",i.ToString()) ;
this->label3->Refresh();
this->Show() ;
if (fread (ActiveNumber, 4,AssemblySize, fi) !|=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assemblies.dat";
goto endl;
}
if (fread (ActiveNumber2,4,AssemblySize, fe) !|=AssemblySize)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assemblies.dat";
goto endl;
}
unsigned compbl [NetSize]={0};
unsigned compb2 [NetSize]l={0};
for (j=0;j<NetSize;j++)
{
compbl [§]1=0;
compb2 [j]1=0;
}
Setpos (ActiveNumber2, compb2,AssemblySize) ;
//Setpos (
long unsigned auxilio[AssemblySizel={0};
for(j=0;j<AssemblySize;j++)
auxilio[j]=ActiveNumber[j];

for (j=0;Jj<NetSize;j++)
buff [j1=0;
in=0;
for(j=0;j<AssemblySize;j++)
{
p=ActiveNumber [j] ;
buff [p]=1;
int++;

}

for (j=0;j<NetSize;j++)
buffl[jl=buff(jl;
for (k=0;k<RecCycle;k++)
{
Sleep (2) ;
Recalculation() ;
}

for(j=0;j<NetSize;j++)
if (buffl[j] !=0)
compbl [j]=1;

long unsigned overl=0;
overl=0L (compbl, compb2) ;
if (overl<OverlapLevel)
error++;
this->labeld->Text = System::String::Concat(L"error= ",error.ToString()) ;
this->label4->Refresh();
//Decoding
unsigned workingl [NetSize]l={0};
//read masks assemblies
for(n=0;n<AssemblySize;n++)
hbuff3[n]=0;
in=0;
for (n=0;n<NetSize;n++)
{
if (buffl[n] !=0)
{
hbuff3[in]=n;
workingl [n]=1;
in++;
}
}
fp=fopen ("assembliesmasks.dat","rb") ;
if (£p==NULL)
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasksl.dat";
}
if (fread (nbuff,4,AssemblySize, fp) |=AssemblySize) //mask for od
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks2.dat";
}
if (fread (nbuff,4,AssemblySize, fp) !=AssemblySize) //mask for oa



{

this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks3.dat";
}
if (fread (nbuff,4,AssemblySize, fp) |=AssemblySize) //mask for or
{

this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks4.dat";
}
if (fread (nbuff,4,AssemblySize, fp) |=AssemblySize) //mask for RX
{

this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks5.dat";
}
long unsigned maximal=0;
long unsigned maximal2=0;
unsigned corr=0;
long unsigned nwork [AssemblySize]={0};
//Decoding RX
maximal=0;
maximal2=0;
chartl->Series->Clear () ;
chartl->Series->Add ("Serie");
chartl->Titles->Clear();
chartl->Titles->Add ("X Correlation") ;
chartl->ChartAreas ["ChartAreal"] ->AxisY->Title="Overlap Level";
chartl->ChartAreas["ChartAreal"] ->AxisX->Title="XR Value";
chart2->ChartAreas["ChartAreal"] ->AxisY->Title="Overlap Level";
chart2->ChartAreas ["ChartAreal"] ->AxisX->Title="YR Value";
chart3->ChartAreas ["ChartAreal"] ->AxisY->Title="Overlap Level";
chart3->ChartAreas["ChartAreal"] ->AxisX->Title="RR Value";
for (xent=0;xent<MaxValue;xent++)
{

unsigned working2 [NetSize]l={0};

Perm (nbuff,nwork, xent,4) ;

Setpos (nwork,working2,AssemblySize) ;

corr=0L (workingl,working2) ;

if (corr>maximal)

{

maximal=corr;
maximal2=xent;

}

chartl->Series["Serie"] ->Points->AddXY ( (double) (xent+1), (double) (corr)) ;
}
chartl->Series["Serie"]->IsVisibleInLegend=false;
chartl->ChartAreas ["ChartAreal"] ->AxisY->Maximum= maximal+4;
chartl->Titles->Add (System: :String: :Concat (L"Max=",maximal.ToString()));
chartl->Update() ;
chartl-

>SaveImage (System::String::Concat (i.ToString(),L"X.png"),System: :Windows: :Forms::DataVisualization::Charting::ChartI
mageFormat: :Png) ;

decox [1]=maximal2;

if (fread (nbuff,4,AssemblySize, fp) !=AssemblySize) //mask for RY
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks5.dat";
}
//Permutation for RY///////////////11/1//1//11/17//7/111/11//
//Decoding RY
maximal=0;
maximal2=0;
chart2->Series->Clear () ;
chart2->Series->Add ("Serie") ;
chart2->Titles->Clear () ;
chart2->Titles->Add ("Y Correlation") ;
for (xent=0;xent<MaxValue;xent++)
{

unsigned working2 [NetSize]l={0};
Perm (nbuff,nwork, xent,5) ;
Setpos (nwork,working2,AssemblySize) ;
corr=0L (workingl,working2) ;
if (corr>maximal)
{
maximal=corr;
maximal2=xent;
}
chart2->Series["Serie"] ->Points->AddXY ( (double) (xent+1), (double) (corr)) ;
}
chart2->Series["Serie"]->IsVisibleInLegend=false;
chart2->ChartAreas ["ChartAreal"] ->AxisY->Maximum= maximal+4;
chart2->Titles->Add (System: :String: :Concat (L"Max=",maximal.ToString())) ;
chart2->Update() ;
chart2-
>SaveImage (System::String::Concat (i.ToString(),L"Y.png"),System: :Windows: :Forms::DataVisualization::Charting::ChartI
mageFormat: :Png) ;
decoy [i] =maximal2;
//decoding Rx///////////1////1117/177771777717777777771777771777177771777717
if (fread (nbuff,4,AssemblySize, fp) !=AssemblySize) //mask for RR
{
this->label2->Text= L"Cannot read assembliesmasks5.dat";
}



//Permutation for RR////////////////1/11/1//11/1111/1/1/111/
maximal=0;
maximal2=0;
chart3->Series->Clear();
chart3->Series->Add("Serie");
chart3->Titles->Clear();
chart3->Titles->Add ("R Correlation") ;
for (xent=0;xent<MaxValue;xent++)
{
unsigned working2 [NetSize]l={0};
Perm (nbuff,nwork, xent, 6) ;
Setpos (nwork,working2,AssemblySize) ;
corr=0L (workingl,working2) ;
if (corr>maximal)
{
maximal=corr;
maximal2=xent;
}
chart3->Series["Serie"] ->Points->AddXY ( (double) (xent+1), (double) (corr)) ;
}
chart3->Series["Serie"] ->IsVisibleInLegend=false;
chart3->ChartAreas ["ChartAreal"] ->AxisY->Maximum= maximal+4;
chart3->Titles->Add (System: :String: :Concat (L"Max=",maximal.ToString()));
chart3->Update () ;
chart3-
>SaveImage (System::String::Concat (i.ToString(),L"R.png"),System: :Windows: :Forms: :DataVisualization: :Charting::ChartI
mageFormat: :Png) ;
decor [i]=maximal2;

decox[i];
decoy [i];
fclose (fp) ;
}
for (n=0;n<DataBase;n++)
{
decoded [3*n] =decox [n] ;
decoded [3*n+1] =decoy [n] ;
decoded [3*n+2] =decor [n] ;
}
float ecm=0;
for (n=0;n<(DataBase*3-1) ;n++)
{
rest [n] =decodedl [n] -decoded [n] ; //*ShiftRange;
ecm=ecm+rest [n] *rest [n];
this->textBox3->Text=System::String::Concat (this->textBox3->Text,rest[n].ToString()) ;
this->textBox3->Text=System tring::Concat (this->textBox3->Text,Char (13));
this->textBox3->Text=System: :String: :Concat (this->textBox3->Text,Char (10)) ;

}
ecm=ecm/ (DataBase*3) ;
ecm=sqgrt (ecm) ;
int numerr2=0;
for (n=0;n<(DataBase*3-1) ;n++)

if (abs (rest[n])>=ShiftRange)

numerr2++;

this->textBox3->Text=System::String::Concat (this->textBox3->Text,L" error= ");

this->textBox3->Text=System::String::Concat (this->textBox3->Text,numerr2.ToString()) ;
this->textBox3->Text=System::String::Concat (this->textBox3->Text,L" ecm= ");
this->textBox3->Text=System::String::Concat (this->textBox3->Text,ecm.ToString()) ;
this->label2->Text= L"Recognition Finished";

endl:

fclose (fi);

fclose (fe);
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