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Resumen

En esta tesis se realiz una revision general de la literatura de Redes Neuronales y
se analizé un algoritmo que nosotros llamamos “AMNUTI”. Este algoritmo se basa
en retropropagacién y permite determinar el nimero ptimo de unidades de la
capa intermedia. Se implanté en varios problemas, analizando el comportamiento
del sistema al variar el factor de aprendizaje (n) en la etapa del entrenamiento,
optimizando el niimero de neuronas y logrando el aprendizaje para cada caso.
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Asbtract

In this thesis an overview is presented of the Neural Networks’ literature and an
analysis of an algorithm that we have called “AMNUI” is presented. This algorithm
is based on retroprogation and it allows to determine the optimal number of units
in the intermediate layer. It was implemented on several problems, and it was
analized the behavior of the system upon varying the learning factor (n) throughout

the learning phase, optimizing the number of neurons and achieving learning in
every case. ’
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Introduccién

Durante las dos dltimas décadas se ha realizado un gran esfuerzo en tratar de re-
solver problemas que se dificultaba encontrar su solucién mediante métodos tradi-
cionales de cémputo. Como ejemplo, tenemos problemas tales como el reconoci-
miento de imdgenes y problemas de optimizacién. Un enfoque nuevo que ha resul-
tado exitoso es utilizar métodos que tratan de simular el razonamiento humano.

A este grupo de técnicas y métodos se les llama Inteligencia Artificial (IA).

La IA es utilizada para reproducir la inteligencia natural en la solucién de pro-
blemas especificos, y basicamente consiste en la exploracién de técnicas basadas
en la representacién del conocimiento en computadoras, para la simulacién de un
comportamiento inteligente (Rasmus, 1991). Entre las aplicaciones de la IA, se
encuentran los llamados Sistemas Expertos (SE), y diversos modelos de Redes

Neuronales Artificiales (RNA).“

Los SE estan constituidos principalmente por dos componentes, un motor inferen-
cial y una base de conocimientos. El motor inferencial realiza el control logistico de
una consulta, tomando decisiones basadas en la informacién proporcionada por las
interfaces con el usuario, archivos externos, etc; y utilizando la base de conocimien-
tos, dentro de la cual encuentra la informacién especifica de alguna aplicacién en

particular, por ejemplo, para diagnéstico médico (Nelsol et al., 1992).

Las RNA surgieron alrededor de los 40’s, y consisten de un arreglo de procesadores
o neuronas artificiales, que simulan el comportamiento de las neuronas biolégicas.

Cada neurona consta de dos estados, excitado o inhibido, es decir, estos estados



reflejan si la neurona emite o no una respuesta. Las RNA son un prototipo de

la realizacién del llamado Procesamiento en Paralelo, donde se realizan varias

operaciones concurrentemente, es decir, al mismo tiempo. (Miiller et al., 1991).

A diferencia de una computadora convencional, una Red Neuronal (RN) no es
programable, sino que es entrenada; es decir, tiene que aprender para resolver un
problema. El aprendizaje es mediante el entrenamiento, y se logra basicamente a
través del uso de ejemplos. Las reglas de aprendizaje para las neuronas describen
cémo cada neurona interpreta la informacién que va y viene a ella y al resto que
la rodean (Gary, 1987). El flujo de informacién entre las neuronas est4 regulado
mediante un valor asociado a cada conexién llamado “peso sinaptico”; una analogia

interesante es la regulacién del flujo de agua mediante compuertas en un canal,

para lograr una distribucién adecuada en un campo de irrigacién. El valor del peso
sindptico se modifica constantemente mediante un algoritmo de aprendizaje, hasta

lograr que la red obtenga el comportamiento esperado.

Existen diversas arquitecturas o formas de interconectar los procesadores.. Una
arquitectura muy popular es la del tipo Perceptrén Simple, donde los procesadores
que lo constituyen son acomodados uno a un lado del otro formando una capa,
o nivel. Este tipo de arquitectura consiste en dos capas de neuronas, una capa
de entrada, y otra capa de salida., en la cual cada elemento de una capa esté
conectado con todos los elementos de la otra capa. La idea es asociar valores
para los estados de cada una de las neuronas de entrada con valores para los
estados de las neuronas de salida, de manera que la informacién de entrada se
encuentre distribuida entre las neuronas de la capa de entrada y la informacién
final, en la capa de salida. Durante la etapa de aprendizaje o entrenamiento de

la red, la informacién obtenida a la salida no serd la éptima, hasta que los pesos



sean ajustados adecuadamente, ésto es, hasta que la red haya aprendido. Existe
un tipo de redes llamadas de Alimentacién hacia Adelante, ya que las sefiales o
informacién fluyen entre las neuronas de una capa.' y la siguiente, ésto es, en una
sola direccién. La arquitectura fue introducida y representada matematicamente

por Warren McCulloch y Walter Pitts en 1943 (Brunak et al., 1990).

Se ha demostrado que el Perceptrén Simple presenta serias dificultades, ya que no
es capaz de resolver algunos problemas (Hertz et al., 1991). Fue por eso que se
realizé la generalizacién del Perceptrén Simple, siendo nombrada arquitectura de
Multicapas, la cual consiste en una red formada de varias capas, una después de
otra. El algoritmo de aprendizaje mds utilizado en esta arquitectura es conocido

con el nombre de Retropropagacién. Este trabajo estd enfocado principalmente a

este tipo de arquitectura.

El algoritmo de retropropagacién, fue desarrollado a mediados de los 80’s por
Rumelhart, un psicolégo de la Universidad de Stanford (CA). Este algoritmo se
encuentra categorizado dentro de los que trabajan con el método de Aprendizaje
Supervisado, el cual consiste en buscar los pesos sinapticos adecuados de las co-
nexiones, permitiendo definir los valores para las unidades de entrada y de las
unidades de salida, bajo una especie de supervisién como la de un “maestro” en
casa, por medio de una serie de ejemplos. Cuando los valores de salida deseados
son iguales a los de entrada, la red es de tipo autoasociativa, y cuando éstos son

diferentes es llamada heteroasociativa.

Un pardmetro importante del algoritmo de retropropagacién, es el factor de apren-
dizaje (1), porque determina la intensidad de aprendizaje de la red (m4s adelante

se profundizard en el tema). Este algoritmo es de gran importancia, porque per-




mite la obtencién de soluciones a un gran nimero de problemas, como sucederia en
problemas de reconocimiento de patrones, donde los patrones pueden ser iméagenes

codificadas, de manera que la red tenga la capacidad de reconstruir imagénes in-

completas.

Una RN puede ser disefiada con ayuda de una computadora convencional secuen-
cial, la cual consta de un solo procesador (CPU), en la cual la RN se simula, ya
que construir la circuiteria (hardware) implicarfa un equipo de expertos, tiempo y

recursos asociados con la construccién de la misma (Studt, 1991).

Uno de los problemas que se encuentran al disefiar una RN es la dificultad de
~determinar el nimero adecuado de unidades de la capa intermedia, en una red
compuesta de tres o més capas. Esto es debido a que la cantidad de conexiones
que tenga la red dependera del nimero de unidades de esta capa. Si tenemos mas
unidades que las indispensables, el niimero de conexiones aumentara innecesaria-
mente, haciendo mds dificil su construccién y mas costoso su disefio. Dada esta
dificultad, el presente trabajo revisa el funcionamiento de un algoritmo disenado

por Yoshio Hirose (Hirose et al., 1990), para obtener el niimero 6ptimo o adecuado

de unidades intermedias (AMNUI).

El presente trabajo consta de los siguientes capitulos. En el capitulo 1 se hara
una breve introduccién sobre el significado e importancia de las RN, la motivacién
bioldgica de este estudio y se mencionaran las bases del primer modelo artificial.
En el capitulo 2, nos adentraremos en la Arquitectura tipo Perceptrén, donde
analizaremos los algoritmos de aprendizaje para el caso en que las unidades de sa-
lida tienen valores discretos y para el caso de respuesta con valores continuos. Entre

estos algoritmos estudiaremos el denominado Descenso de Gradiente, el cual es 1til




para dar solucién a algunos problemas simples, como son las funciones booleanas
“Y” (AND) y “O-Exclusivo” (XOR). El capitulo 3 est4 enfocado a describir el
funcionamiento de la arquitectura de Multicapas, haciendo énfasis en el algoritmo
de Retropropagacién, el cual es utilizado como algoritmo de aprendizaje, asi como
a mencionar de una manera muy general, algunos problemas resueltos con este
tipo de algoritmo. En el capitulo 4, se llevara a cabo el anilisis e implantacién
del algoritmo que ayuda a la determinacién del nimero 6ptimo de unidades in-
termedias en tres problemas diferentes. Finalmente en el capitulo 5 se analizars

el comportamiento de una RN ya entrenada, ante la presentacion de diferentes

estados iniciales.

A continuacién describiremos los problemas analizados en el capitulo 4. El primer
problema, es la solucién del problema de la funcién booleana O-Exclusivo (XOR),
formada por una red compuesta de dos unidades de entrada y de una unidad de
salida. El segundo problema es un contador de las unidades activas de los patrones
de entrada, en el cual el resultado se despliega mediante la activacién de dnicamente
una de las unidades de salida; en este caso los patrones de entrada utilizados fueron
los nimeros binarios del (0 ...15) (Ooyen, 1988). El tercer problema se dividi6 en
dos partes, la primera parte consiste en que la red aprenda las diez primeras letras
del abecedario (A ...J) como patrones de entrada, donde cada letra est4 formada
en un arreglo de celdas de 8x8. es decir, 64 unidades de entrada; los patrones de
salida constan de una unidad activada y el resto desactivadas, tal cémo sucedi6 en
el problema anterior, pero la posicién de la unidad de salida activada dependerd
de su correspondiente patrén de entrada. La otra parte del problema consiste
en que la red aprenda 36 patrones, compuestos de las 26 letras del abecedario

(A ...Z), y de 10 digitos (0 ...9). En ambos problemas, el nimero de unidades
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de la capa de salida es igual al nﬁmero de patrones con que se entrena a la red
(Hirose et al,. 1991). Finalmente, en cada uno de estos problemas se variara el
factor de aprendizaje (7), representado basicamente por medio de graficas, donde
se mostrard la relacién entre 7 (eje de las x’s) y el niimero de iteraciones requeridas

para que exista convergencia en el algoritmo (eje de las y’s).




I. Redes Neuronales

Nosotros sabemos que nuestro cerebro es superior a una computadora digital en
muchas tareas, por ejemplo, en la capacidad de entender, recordar y almacenar
cierto tipo de informacién, como por ejemplo, la enorme capacidad de un bebé en
el reconocimiento de objetos, en comparacion con sistemas basados en Inteligencia
Artificial (IA), disefiados para computadoras muy veloces. Podriamos decir que el
ser humano va aprendiendo conforme se modifican las interconexiones sindpticas

entre sus neuronas; ésto ha sido demostrado experimentalmente en organismos

simples.

Una de las aplicaciones de la IA, se estd enfocada a la posibilidad de formar Redes
Neuronales Artificiales. Como mencionamos en la introduccién, estas redes consis-
ten de un conjunto de procesadores o “neuronas” interconectadas en paralelo, que
se caracterizan por dos estados de actividad o un valor de actividad que toma un
valor continuo dentro de un intervalo. Los diferentes modelos que las describen son
extremadamente simplificados comparados con el funcionamiento de las neuronas
dentro del cerebro humano, sin embargo en sistemas tan simplificados como éstos

ya se han observado caracteristicas importantes de la memoria humana.

Para poder darnos una idea de las bases utilizadas para la formulacién de los
primeros modelos de RNA, a continuacién mencionaremos la estructura y com-
portamiento de las neuronas bioldgicas, asi como la importancia de su funcién en

colectividad formando la llamada Red Neuronal. -




I.1 La neurona

Desde finales del siglo XVII el hombre tenfa un conocimiento muy amplio acerca
de la anatomia del cerebro y sus diversas partes. Sin embargo, el conocimiento del
sistema nervioso a nivel celular se inicié hasta principios de siglo XVIII. En parte,
esto fue una consecuencia natural de la falta de técnica e intrumentos apropiados

que permitiesen llevar a cabo ciertas observaciones y experimentos.

Hasta finales del siglo XIX, la idea general era que el tejido nervioso es un tejido
continuo. Alrededor de 1880 Camilo Golgi observé bajo el microscopio, un corte
de tejido nervioso en el cual se habia derramado una solqcién de sales de plata
y encontré que la plata se habia impregnado en ciertas ireas de tejido, revelando
que las células nerviosas son individuales, y delineando la forma de éstas y de sus

extensiones (Viana, 1990).

Esta misma técnica fue aplicada ingeniosamente por un doctor espafiol llamado
Santiago Ramén y Cajal en 1880, quedando demostrado que las unidades bisicas
del tejido nervioso son células separadas unas de otras, denominadas neuronas.

Con este descubrimiento se abri6 el camino hacia la neurociencia moderna (Miiller

et al., 1991).

La neurona es la célula constituyente del tejido nervioso, capaz de generar y de
conducir los impulsos nerviosos. Basicamente est4 constituida por una masa central
que contiene el niicleo, llamado soma, del cual parten prolongaciones llamadas axén
y dendritas (figura 1). El ax6n es una prolongacién, a veces extraordinariamente
larga y Que en ocasiones se ramifica; por otro lado, las dendritas son ramificaciones

cortas. La misién de los axones v dendritas es basicamente la de transmitir y recibir
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Dendritas

Figura 1: Neurona.

seflales respectivamente (Enc., 1981).

Por medio de las dendritas, cdda neurona recibe un gran numero de sefiales prove-
nientes de otras neuronas. Estas sefiales son sumadas y promediadas; en caso que
la intensidad total del estimulo recibido sea mayor a cierto umbral caracteristico,
la neurona generard y emitira una sefial eléctrica de respuesta (Viana, 1990). La
sefial serd enviada por el axén hasta llegar a una parte en donde se juntan dos
neuronas, conocido como sinapsis o uniones sinapticas, estas unianes sinapticas
son establecidas entre el axén y dentrita o entre axén y soma; en donde de nueva
cuenta se transmitira la informacién hacia otras neuronas mediante un intercambio

quimico. Finalmente una sinapsis serd excitadora o inhibidora, de acuerdo con el
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tipo de substancia neurotransmisora que emite (Enc., 1981).

El propésito principal de la neurona es la generacién y transmisién de senales
eléctricas, teniendo como objetivo, la comunicacién con las demds neuronas del
sistema nervioso central, para lograr el procesamiento de informacién que pasa a

través de él. A la colectividad de neuronas se le llama “Red neuronal”.

Tipicamente, el nimero de conexiones que tiene una neurona va arriba de 10%, pero
varia grandemente dependiendo del tipo de neurona y del sitio donde est4 colocada
dentro del cerebro. Las neuronas se comunican por pulsos cortos, generalmente de
un milisegundo de duracién, y con una velocidad de casi 500 kilémetros por hora.
Dentro del sistema nervioso existen 10'' neuronas, sus dimensiones varian entre
0.002 mm y 0.5 mm (Viana, 1990) dependiendo del tipo de neurona que se trate;

el nimero de sefiales que intercambia es de mas de 10 pulsos por segundo.

Desde que nacemos, tenemos la capacidad de almacenar y de asociar la informacién;
este almacenamiento se logra mediante la modificacién de las interacciones sinap-
ticas y es mejor conocido como aprendizaje. El aprendizaje es consi-derado como
el cambio directo dentro de la estructura del conocimiento. Hebb un psicologo,
propuso que la memoria reside dentro de las conexiones sinapticas del sistema
nervioso central, y que todo aprendizaje consiste en un cambio del poder sinaptico
de las neuronas (Soucek, 1988). Esta suposicién est4 sustentada por evidencia
experimental. La ley de Hebb sirvié como base para la introduccién del concepto

de aprendizaje en miquinas neuronales a partir de modelos biolégicos.
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1.2 Historia

Los procesos del pensamiento han sido estudiados desde hace mucho tiempo, las
explicaciones técnicas del cerebro y €l proceso de pensar fue estudiado por los
antiguos filésofos griegos, como Platén (427 - 347 B.C) y Aristételes (384- 322
B.C.), habiendo este dltimo formulado un conjunto de observaciones sobre memoria,

humana y asociacién (Kohonen, 1988).

En los iltimos afios ha habido una gran cantidad de esfuerzos para hacer Redes
Neuronales Artificiales. Un primer modelo fue sﬁgérido en 1943  por  Warren
McCulloch, neurocientifico, y Walter Pitts, matematico. Ambos implementaron
las bases de la ¢ Computacién Neuronal ” | y propusieron la teoria general del
procesamiento de informacién basado Ien redes binarias o elementos de decisién,
las cuales son simplemente Illamadas “neuronas”. McCulloch y Pitts demostraron
como dichas redes, en principio, podian realizar una cantidad inimaginable de
calculos, similares al que realizan las computadoras tradicionales. En cierta ma-
nera, las redes neuronales poseen un “programa en cédigo”, el cual gobierna el
proceso de célculo, contenido en la matriz de pesos w;;, donde los indices indican
que la neurona i excita o inhibe ala neurona J con magnitud w; esta matriz de pesos
regula el proceso de aprendizaje, y es modificada constantemente hasta, lograr que

la red aprenda, es decir, que la red nos proporcione la solucién requerida
(figura 2).

El modelado neuronal analitico est4 en conexién con las teorfas psicoldgicas y
las investigaciones neurofisiolégicas. Entre estas teorfas, podemos mencionar a

Hebb en 1949 con su leyes sobre aprendizaje. Hebb propuso la famosa, regla de
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Figura 2: Diagrama esquematico de la neurona de McCulloch - Pitts.

aprendizaje en la cual dice que el proceso de aprendizaje esti relacionado con
la modificacién de las sinapsis. Posteriormente a esta regla se le dié una forma
analitica para el almacenamiento de patrones (Soucek, 1988). Se define como
patrén a los valores iniciales y en algunos casos los valores esperados en la salida,

en la aplicacién de un modelo especifico en una red neuronal.

Cragg y Temperley en 1954, reformularon la red descrita por McCulloch-Pitts
como un sistema de espines magnéticos. Para ésto, hicieron una analogfa con un
material magnético que consiste de un conjunto de 4tomos que se comportan como
si fueisie;;equenos Imanes, que interactian entre si. En estos casos se dice que los
dtomos tienen un “momento magnético” diferente de cero, el cual se caracteriza
por su magnitud y en la direccién en que est4 orientado. A estos imanes, se les
llama espines magnéticos o simplemente espines (Viana, 1990) Uno de los modelos
més utilizados para describir estos sistemas es el modelo de Ising, en el cual, cada
espin tiene dos orientaciones posibles, i.e. hacia arriba y hacia abajo, tomando los

valores S; = 41 respectivamente (Hertz et al., 1991). Con la ayuda de la Fisica
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Estadistica ha sido posible entender el comportamiento colectivo de este sistema
magnético y por analogia, asi como el comportamiento colectivo de un conjunto
grande de neuronas para procesar y almacenar informacién en el cerebro a un nivel

muy simplificado.

En 1960, habia una gran actividad alrededor del grupo de RN de Frank
Rosenblatt enfocindose en el problema de encontrar los pesos (wi;) apropiados de
las conexiones para efectuar ciertas tareas computacionales. En aquella época se
concentraban en el estudio de las redes llamadas Perceptrones simples, porque se
consideraban un modelo simplificado del procesamiento de la informacién biolégica,
que aunque muy simplificado, se podia llevar a cabo cualquier tipo de clculo. Las
unidades eran organizadas en capas con conexiones hacia adelante entre una capa
y la siguiente. Redes muy parecidas, llamadas Adalines ( Elemento Lineal Adap-
table), fueron inventadas al mismo tiempo por Widrow y Hoff (Hertz et al., 1991).
Mas adelante fue necesario la introduccién del Perceptrén de Multicapas dado que
se encontrd, que el perceptrén simple no puede resolver todos los problemas, de

esto hablaremos en el capitulo siguiente.

El desarrollo de la teorfa de redes neuronales en los 70’s se basaba principalmente
en el tema de “memoria asociativa”. Con este tipo de memoria, la bisqueda
de datos se realiza por medio del contenido, ya que la informacién no est4 loca-
lizada en ninguna localidad especifica. El disefio de la circuiteria (hardware) es de
tipo paralelo, aqui cada procesador realiza una pequefia tarea. Cada procesador
consta de memoria, la cual se asocia con las demds memorias de los diferentes
procesadores formando una red neuronal, este tipo de funcionamiento es similar al

almacenamiento de informacién llevado acabo en el cerebro humano.




Las redes neuronales autoasociativas que trabajan con este tipo de memoria, alma-
cenan un conjunto de patrones, de tal forma que cuando le presentamos un nuevo
patrén ésta va a responder produciendo el patrén almacenado que mas se asemeje
a €l. Un ejemplo de esto, es cuando relacionamos una fotografia inclompleta con

una ya memorizada (Hertz et al., 1991).

Probablemente el desarrollo mas significativo contintda con el trabajo de
Rosenblatt, Hinton y Williams en 1986, quienes decubrieron un algoritmo de apren-
dizaje que trabaja ajustando los pesos que conectan las unidades en niveles suce-

sivos de perceptrones multicapas, conocido con el nombre de Retropropagacién.

(Hertz et al., 1991).

Més adelante explicaremos algunos de los modelos ya mencionados, asi como sus

caracteristicas y comportamiento.
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II. Redes de Alimentacién hacia Adelante

Una Red Neuronal consiste de una coleccién de elementos llamados unidades de
procesamiento, los cuales procesan informacién de manera colectiva a través de
la interconexién entre ellos. Cada unidad envia una, sefial excitadora o inhibidora
hacia las otras unidades con las que est4 conectada y a cada conexidn, le es asociado
un ndmero real llamado peso (w), el cual determina que tan importante y de que

tipo es la influencia que tiene una unidad sobre otra (Rumelhart et al., 1986).

El proceso de aprendizaje consiste, como ya se ha mencionado anteriormente, en
la determinacién de los pesos (w) en las conexiones de la red, que hacen que la red
se comporte de la forma adecuada; ésto hace que la red evolucione dindmicamente
hacia ciertos estados especificos. De esta manera el aprendizaje es considerado

como un problema dindmico.

Existen dos tipos generales de aprendizaje: supervisado y no -supervisado. En el

- aprendizaje supervisado los cambios en los pesos de las conexiones estdn hechos

directamente como respuesta a una comparacién con ejemplos correctos, por otro
lado, en el aprendizaje no supervisado estas modificaciones se hacen de acuerdo con
un criterio externo fijo. A continuacién hablaremos de una posible arquitectura de
las redes que consiste en capas, es decir explicaremos la manera en que las neuronas

estan conectadas unas con otras (Garrido, 1990).
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II.1 Redes de capas

Los modelos de redes neuronales que aqui se discuten son usados para almacenar
y obtener informacién. Estas RN llamadas Perceptrones o redes de alimentacién
hacia adelante, obtienen su nombre debido al flujo de informacién en una sola
direccién entre las distintas capas. Los primeros disefios de este tipo, fueron efec-
tuadas por Rosenblatt en 1962, quien model la operacion del perceptrén en una
computadora IBM 740. Los programas, simulaban las conexiones interneuronales

y sus pesos estaban representados por medio de una matriz.

Los perceptrones estidn compuestos por una o mas capas de neuronas formales y
constan de tres tipos de unidades: las unidades de entrada, unidades asociativas
o intermedias y las unidades de respuesta. Si hacemos una comparacién con un
sistema biolégico entonces las unidades de entrada corresponderian a la entrada
inicial sensorial, las unidades asociativas serfan las unidades intermedias a través
de las cuales fluye la informacién y las unidades de respuesta representarian la

informacién de salida de la red.

Para saber en qué consiste el aprendizaje de una RN, nos ocuparemos de definir el
término patrén. Un patrén p consiste en un conjunto de valores {¢/'} o {¢#}, para
las unidades de la capa de entrada o salida respectivamente. Este conjunto puede
estar constituido por valores que representen los dos estados, apagado o encendido,
que pueden ser 0 y 1,6 -1 y 1 6 valores continuos acotados. El aprendizaje consiste
en lograr que la red realice una asociacién entre cada patrén de entrada {&} y el
patrén correspondiente de salida {(/'}. Esto es, si la capa de entrada de la red se

pone en un estado cercano al patrén {£,}, el sistema evolucionarad dindmicamente
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hasta llegar al patrén {¢}'} en la capa de salida. Inicialmente, si la red no ha sido
entrenada y presentamos un patrén {¢} de entrada, obtendremos un patrén {64}
de salida, el cual no tendrd nada que ver con {¢/}. Una manera de adiestrar a la
red, es mediante la modificacién constante de la matriz de pesos w;, de acuerdo con

algiin algoritmo de aprendizaje. El estado final que queremos obtener es entonces:

Para toda unidad ; y cada patrén p.

Las redes de alimentacién hacia adelante pueden estar enfocadas hacia la he-
teroasociacién o la autoasociacién . La heteroasociacién consiste en establecer
una relacién entre patrones diferentes, ésto es, los patrones de entrada {¢}'} son
distintos a los patrones de salida {(/'} ( & # ¢! ). Por otro lado, en la autoaso-
ciacién, los patrones de entrada {¢; } tienen que ser iguales a los patrones de salida
(& = (¢). Obviamente, para la heteroasociacién el nimero Ng de unidades de
salida puede ser mayor o menor que el niimero Ng de unidades de’entra.da, en la

autoasociacion el numero de unidades es igual para ambos casos.

A cada conexién entre el elemento i-ésimo de la capa de salida y el elemento k-
ésimo de la capa de entrada se le asocia un peso wy; tal que puede ser guardado en
un vector n - dimensional llamado “vector de pesos”, wix = (wi1,wiz, . . . ,win). De
igual manera, cada patrén {£f}, se va a considerar como un vector Ng-dimensional

67* y otro vector Ng-dimensional C-;‘ para los patrones correspondientes de salida.
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Cada elemento o componente de la red tiene un valor umbral, el cual se puede
definir como la mayor sefial que éste puede recibir sin que cambie el estado del
sistema. Una analogia itil seria cuando empujamos a alguien, se supone que esta
persona siente el empujén y se mueve (en el caso de que empujemos fuertemente),
pero si empujamos poco, no pasa nada. Entonces debe de existir alguna cantidad
de tolerancia, por encima de la cual existe una reaccién; si el empujén es menor

que esa cantidad, no existe reaccién alguna.

El ejemplo mds simple de redes de alimentacién hacia adelante consta tnicamente
de una capa de entrada y otra de salida sin elementos intermedios. Este tipo de
redes es conocida con el nombre de Perceptrén Simple (figura 3) y su representacién

matematica es la siguiente:

0; =g(h:i) = g(zk:w;kﬁk) (2)

donde el estado de activacién para la unidad 4-ésima de entrada es denotada por &
y el estado de la unidad ; de la capa de salida es denotada por 6;, con i = {1,...,n},
siendo g(h;) una funcién llamada funcién de activacién, que calcula el nuevo valor
de respuesta para las unidades de salida. Los pesos entre la unidad i y la unidad
k son representados por una matriz wi, en la cual los pesos positivos significan
que la unidad k excita a la unidad ¢ y los pesos negativos indican que la unidad k
inhibe a la unidad ; en el caso de que este peso sea cero, las unidades involucradas

no poseen directamente ninguna conexién (Rumelhart et al., 1986).

Para el perceptrén simple, el valor de 6!, que se obtendré de las unidades de salida



Figura 3: Perceptrén simple.

y estara dado por:
0 = g(hi') = (3 watl), (3)
k ‘

En este tipo de RN, la activacién deseada de las neuronas de salida {¢*}, es decir
los patrones de entrada que se debe aprender, para la sefial de entrada {££} muchas
veces estd determinada por una funcién no lineal g(k). La funcién g(h) puede ser
una ley estocastica que por ejemplo, determina la probabilidad de los valores de

(i = £1, o una funcién determinista, que también puede tomar valores discretos

o continuos.

Como ejemplo de lo anterior, tenemos una red en la cual se requerira de una funcién
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de activacién g(h) = sgn(h), donde el patrén de salida (¥ puede tomar valores de

+1, esta funcién de activacién estd definida de la siguiente manera:

1 sih>0
—1 otro caso (4)

sgn(h) = {

Consideremos un sistema simple compuesto de la ecuacién (3), lo podemos repre-

sentar también por medio de notacién vectorial, quedandonos:
sgn(@ - ¢#) = (* ()

Para toda pu.

Esta ecuacién tendrd solucién si encontramos un vector de pesos &, tal que al
proyectarle el patrén £ tenga el mismo signo que (“. Esto significa, que necesita-
mos un plano que se encuentre dentro del espacio £ y que separe los valores de los

componentes de salida positivos (( = 1) de los negativos ({ = —1).

El limite entre las proyecciones positivas y negativas en w, es el plano w - 5" =0 que

pasa por el origen, y es perpendicular a w.

Para analizar la ecuacién (5) necesitamos tener en cuenta la simetria de la funcién
sgn(z), en donde —sgn(—z) = sgn(z), entonces multiplicamos ambos lados de la

ecuacién (5) por (¥, dado que (* puede tomar inicamente los valores de +1, donde



la ecuacion no se altera, queddndonos de la siguiente manera:
- -
= By — " — (B
(Psgn(@ - E1(*) = sgn(@ - §#) = ¢
Ahora si representamos £#(* = X*, la ecuacién cambia a :

CHsgn(@ - X#) = ¢*

Para que la ecuacién (7) se cumpla, tenemos la siguiente condicién:

S-Xr>0

S

(6)

(7)

(8)

La cual se debe cumplir, sobre todos los patrones de entrada y de salida definidos,

para que el problema tenga solucién. Representado grificamente lo anterior,

analizaremos la funcién booleana Y (AND), donde contamos con un perceptrén de

dos unidades de entrada &;,£, y una unidad de salida (. Dada la siguiente tabla

de verdad para la funcién Y (AND):
Casos & & ¢

I -1 -1 -1
II -1 +1 -1
II1 +1 -1 -1

v +1 +1 +1



(-1,1) O

N\

O(1,1)
X
1
o (1,-1)

Figura 4: Patrones de la Funcién booleana Y (AND)

Pri mero obtenemos los valores X*, que son los

X? = (1,-1), X3 = (-1,1), X4 = (1,1) (figura 4). Segundo, entrenamos a la
red para obtener los pesos w apropiados, para que se cumpla la ecuacién (8). Una

manera de encontrar los valores de los pesos es generalizando la ecuacién (5) con

siguientes:

unidades de umbral que a continuacién explicaremos.

Se dice que un problema puede ser linealmente separable cuando tiene solucién por

medio de la ecuacién (5). Para el caso de que el plano que los separe no estd en el

origen, definiremos la siguiente expresién matematica:

0,’ = 3gn(z w;kﬁk - 19)

k>0
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X1 =(1,1),

(9)




)

0 con notacion vectorial:
0 = sgn(3- £ — ) (10)

Donde 9 significa el umbral permitido para el sistema. Continuando con el mismo
ejemplo, se analizarin las condiciones para saber si el problema de la funcién
booleana Y (AND) es linealmente separable. utilizaremos la funcién de activacién
sgn(h), cuya salida serd =1. La idea es encontrar los pesos wix por medio del
planteamiento de un sistema de ecuaciones. Si existe al menos una solucién a dicho

sistema de ecuaciones, podremos decir que el problema ticne solucién v puede ser

representado por medio del perceptrdn simple.

Aplicando la ecuacién (9}, para los valores de la tabla anterior, obtenemos las

condiciones siguientes:
Para el Caso I:

Dados los valores de ¢, = —1 v & = —1 , tenemos que:
= sgn(—wy —wy —9) (11)

Para los valores de ¢, definidos en la tabla Y (AND), justificamos lo siguiente:

—wl—w2—0<0
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Realizando la misma operacién, para el resto de los casos, finalmente obtenemos

el siguiente sistema de ecuaciones:

—wl—w2<t9
—Wwi +CLJ2<19
w1 —wy < ¥

wy Fwy >0

Mediante el anélisis de estas condiciones, concluimos que: tienen una cantidad

enorme de soluciones, de las cuales una es suficiente, para que el problema pueda

ser resuelto por medio del perceptrén simple. Una de estas soluciones es: w; =1,

wy =1y J =15 Sisuponemos que J = 0, veremos que si se cumple aplicando

la ecuacién (8), por lo tanto el problema de la funcién booleana Y (AND) tiene

solucién (figura 5).

Un buen ejemplo de un problema que no puede separarse, seria el caso de la funcién

booleana O-Exclusivo (XOR), su tabla de verdad est4 definida por:

Casos &
I -1
II -1
III +1

I\Y +1

{2
-1
+1
~1
+1

+1
+1
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Figura 5: Solucién de la Funcién booleana Y (AND).

Para los casos del O-Exclusivo (XOR), las ecuaciones resultantes son las siguientes:

-wl—w2<17
—w1+w2>0
wl—OJg>'0

w1+UJ2<19

Con la suma de las ecuaciones primera y tercera, obtenemos la condicién w; > 0,

por otro lado, las ecuaciones segunda y cuarta se tiene que w; < 0. Con estas




(-1,1) O /. (1,1)
/ ‘ol

(-1,-1) e / O (1,-1)

Figura.6: Funcién booleana O-Exclusivo (XOR).
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dos condiciones se comprueba la inconsistencia del sistema. El problema del O-

Exclusivo (XOR) es llamado linealmente inseparable, porque no existe una forma

de subdividir el espacio de variables de entrada en regiones iguales de salida por

una unica condicion lineal (figura 6), lo cual significa que el problema de la funcién

O-Exclusivo (XOR) no puede ser resuelto por una red de tipo perceptron simple,

siendo uno de los motivos la generalizacién de este algoritmo. En el capitulo

siguiente se analizara este problema, mediante este nuevo enfoque.

I1.2 Algoritmos de aprendizaje del Percep’trén simple

Un algoritmo para aprendizaje es un procedimiento para encontrar los pesos apro-

piados de la red, de manera que se establece una asociacién entre los patrones de
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entrada y sus correspondientes patrones de salida. Este procedimiento consiste en
revisar si la seflal de salida es la deseada, basdndose en las unidades de entrada.
El valor de las conexiones es modificado constantemente mientras que las salidas
obtenidas sean diferentes a las deseadas; a este procedimiento de modificacién se

le llama entrenamiento de la red.

Existen varios algoritmos para lograr este objetivo, entre ellos estd el que se basé
en los estudios de Hebb llevados a cabo en 1949. Las hipdtesis de Hebb fueran que
las conexidnes sinapticas entre las neuronas eran reforzadas, cuando las neuronas
de entrada y salida estaban activas (Wasserman et al., 1988). Especificamente, la
ley de Hebb se interpreta como un cambio en los pesos de las conexiones sinapticas
wik, debido al conjunto de patrones g, el cual debe ser un multiplo del producto
de los estados deseados de la neurona k-ésima de entrada e i-ésima de salida. La

expresion formal de la regla es:

Wik{nueva} = Wik{vieja} T DWik (12)
donde :
InCHer L g
Awy = { ’7% & g;, i a (13)

donde el término n¢f'¢} es la regla de Hebb y por lo tanto Awjy serd diferente de
cero si la salida obtenida es diferente de la salida deseada (({* # 0'). Recordemos

que estamos considerando valores de (¥ = +1, 6! = £1 por lo que origina que



¢! = —0”. Esta ecuacién puede escribirse como:

Aw = (1 — P0)creL (14)

= (¢ — 0%)¢&k

El parémetro n es llamado el factor de aprendizaje, porque describe que tan grandes
o pequeiias seran las correcciones de los pesos en la red; este factor debe ser escogido
de tal manera que obtengamos una convergencia éptima, es decir, en el menor
nimero posible de iteraciones, aplicando la ecuacién (14). Es costumbre escoger
valores de 7 menores que 1. En el caso de que queramos satisfacer varias de estas
asociaciones estimulo - reaccidn, esto es que se aprendan varios patrones, podemos

simplemente sumar sobre las modificaciones requeridas para cada uno de ellos

(Miiller et al., 1991).

I1.2.1 Ejemplos de problemas de optimizacién

En el transcurso de los afios, el estudio de los métodos de optimizacién ha tenido
un incremento constante en diversas areas, como en la ingenieria, ciencias com-
putacionales etc. Entre los problemas estudiados en estas areas, se encuentran los
del tipo de optimizacién combinatoria, los cuales constan de un conjunto de con-
figuraciones o espacio de configuraciones y de una funcién compuesta de muchas
variables independientes, llamada Funcién de Costo, la cual asigna un ntimero real
a cada configuracion. La idea es encontrar el maximo o minimo valor obtenido de la

funcién de costo, la cual representa el grado de efectividad del sistema (Laarhoven

et al., 1988). .
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Como ejemplo a problemas de optimizacién combinatoria podemos mencionar el
problema del acomodo de conferencistas, en un conjunto de casas ubicadas dentro
de una univeréidad. Por comodidad, las personas son divididas en grupos depen-
diendo de los temas que dominan, para reducir el tiempo que tardarian en llegar
a las conferencias deseadas. El problema es tratar de minimizar el nimero de
casas asignadas a estos grupos, procurando la comodidad de sus visitantes. En
este problema, el niimero de factores necesarios para solucionarlo son demasiados,
entre ellos estdn el tiempo que duran las conferencias de un area en particular, la
capacidad de cada casa, etc (Rayward et al., 1979). Otro problema complejo, que
hace uso de una funcién de costo, el problema consiste en el disefio de un circuito
integrado compuesto de N elementos que no caben dentro de una pastilla (chip).
Debido a que el nimero de elementos que lo constituyen es muy grande, tiene
que ser repartido en dos pastillas. El problema consiste en tratar que el nimero
de alambres a conectar entre ambas sea minimo, entre todas las configuraciones

obtenidas apartir de una funcién de costo definida para el problema (Hertz et al.,
1990).

La solucién de estos problemas, dependen de la técnica de optimizacién para
maximizar o minimizar la funcién de costo. Una técnica de optimizacién empleada
para minimizar el porcentaje de error en el aprendizaje de redes tipo perceptrén,
es el algoritmo de Descenso de Gradiente que emplea una funcién de costo para
tratar de minimizar el error existente entre la salida obtenida de la red durante el
paso de aprendizaje y la salida que deseamos obtener. Para mayores detalles de

este algoritmo a continuacién se describira su funcionamiento.
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I1.2.2 Algoritmo de aprendizaje por Descenso de Gradiente

Al estudiar la regla de aprendizaje anterior, se consideré a g(h) = sgn(h) como
funcion de activacién, la cual es una funcién discreta. Pero ahora, estudiaremos el
caso de unidades con valores continuos, definidas por una funcién g(h) continua y
diferenciable en h. Una de las ventajas de la utilizacién de estas unidades, es la
construccién de una funcién de costo E[w], mediante la cual se mide el grado de la
efectividad del sistema. Esto se logra por medio de una superficie de pendientes,

dada por una funcién diferenciable en un espacio de pesos w = {w;;}.

Una forma eficaz para llegar a los valores adecuados de los pesos, es usar la técnica
por Descenso de Gradiente, la cual minimiza el error del sistema derivando la
funcién de costo con respecto a los {w;;} de la red. La funcién de costo nos da
una evaluacién de la desviacidn existente entre el valor esperado en las unidades
de salida y los valores obtenidos en la practica. Al ir minimizando este error, la
red va aprendiendo los patrones, es decir, las salidas obtenidas se van acercando a

los valores esperados.

Para una RN cuya funcién de activacién g(h) es diferenciable, la respuesta de la red
puede estar representada por la ecuacién (3). La funcién de costo, utilizada para

encontrar los pesos w;; de la red, se define por la siguiente expresién matematica:

B = 5 216 - 02T (15)

/

donde 0 = g(¥") wirél), es el valor de la unidad i-ésima de salida cuando a la red



se le presenta el patrén de entrada {¢/} durante el entrenamiento. De tal manera

que podemos escribir lo anterior como:

Bloal = 5 St~ o(Z o) (16)

i

Con ayuda de la funcién de costo E[w], obtenemos la desviacién entre las salidas
¥ esperadas y las salidas obtenidas 8}, el propédsito principal es que E[w] adquiera

su valor minimo, es decir, se vaya acercando a cero.

Para lograr lo anterior, se modifica cada w;, por una cantidad Aw;; proporcional
al gradiente de E, en la configuracién presente. A este tipo de aprendizaje se le

llama Descenso de Gradiente.

Cabe notar que no existe una solucién tnica, porque estamos hablando de una
superficie de N dimensiones y la superficie puede presentar una serie de “cuen-
cas”, donde cada cuenca representa una posible solucién, por lo tanto, se pueden

encontrar muchas soluciones que a la vez satisfacen las condiciones requeridas.

Para minimizar el valor E, calculamos el gradiente con respecto a las conexiones

w;k, obteniendo:
A'__B_E_ B _ oM (R EE 17
Wik = an.k =1 Z[Ct t ]g ( 1 )gk ( )
1 i .

Donde el factor de aprendizaje n est4 multiplicado por un signo negativo, que nos

acerca al minimo buscado. Si el valor de 5 es demasiado pequefio, el acercamiento



hacia el minimo es muy lento, sin embargo, si es demasiado grande puede llevar
a oscilaciones que impidan la convergencia del algoritmo. Por otro lado, el valor

ideal de  depende del problema particular a considerado.

La funcién de activacién utilizada para este tipo de unidades, puede ser cualquier
funcién que sea sigmoide y diferenciable; la funcién de activacién mis utilizada es
g(h) = tanh(Bh), cuya derivada puede ser expresada en términos de si misma, en

esta expresion f nos indica la pendiente de la funcién de activacién cuando h=0.

En el siguiente capitulo, describiremos con mas detalle las redes de multicapas en

donde se analizard un algoritmo de aprendizaje llamado Retropropagacién.



II1. Perceptrones de Multicapas

Como se menciond en el capitulo anterior, las serias limitaciones que presenta el
Perceptrén Simple, hicieron que se generalizara con la inclusién de una o mds ca-
pas intermedias. En este capitulo estudiaremos este tipo de Perceptrén llamado,
Perceptrén de Multicapas. Existe un algoritmo de aprendizaje llamado “Retro-
propagacion”, aplicado en redes de alimentacién hacia adelante, el cual es utilizado
generalmente en los Perceptrones de Multicapas. En este capitulo se analizard en
que consiste este algoritmo y algunas aplicaciones. A continuacién veremos la
manera de resolver la funcién booleana O-Exclusivo (XOR), descrita en el capitulo

anterior con la ayuda de una capa intermedia.

IIL.1 Solucién del problema del O-Exclusivo (XOR)

La regla de aprendizaje de Retropropagacién, es aplicada en redes compuestas de
muchas capas. En este tipo de algoritmo de aprendizaje se suscita el fenémeno de
retroalimentacién, esto es, la necesidad de revisar los datos obtenidos y la situacién

en que se encuentra la red, para continuar con el siguiente paso.

El algoritmo se basa principalmente en el cambio de los pesos sinapticos w,, con
la utilizacién de un conjunto de pares de patrones {£¥} y {¢“}, para ejemplificarlo

utilizaremos una red compuesta de tres capas, en la forma en que explicaremos a

continuacién.

Para solucionar el problema del O-Exclusivo (XOR), mencionado en el capitulo

anterior, se utiliza una RN formada de dos unidades en cada una de las capa de
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Figura 7: Red neuronal de 3 capas.

entrada e intermedia y una unidad en la capa de salida. Para este caso la notacién
utilizada ser4 la siguiente: para las unidades de entrada utilizaremos {££}, los va-
lores para las unidades de salida {6;'} y las correspondientes a las capas intermedias
estaran denotadas por ¥;. Las conexiones w;; son los pesos que van de las unidades
de entrada a las unidades intermedias, y las w;;, van de las unidades intermedias

a las unidades de salida (figura 7).

En la figura 7, £} representa el valor de la unidad k-ésima en el patrén p-ésimo,
tomando valores binarios (0/1, 6 1) o continuos. Para el caso de una RN com-

puesta de tres capas, su representacién matematica, para cuando las  unidades
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intermedias j reciben a las unidades de entrada k es:
95 = g(h%) = g(3wjrék) (18)
k

Por otro lado, las unidades i de salida reciben las sefales provenientes de las

- unidades j intermedias, para producir la salida final:
0f = g(hi) = Q(Z w;;9%), (19)
J

de manera que 6! estard dada por la composicién de funciones.

Para solucionar el problema de la funcién booleana O-Exclusivo (XOR), aplicare-
mos las ecuaciones anteriores, con una funcién de activacién g(h) = sgn(h), en el
cual los valores para los patrones de entrada y salida son £1 (€ R). Una de las
muchas soluciones posibles generada es: w;; = w,J; =w, ¥J; = —w, para la capa
entrada - intermedia, w;; = —2w, w3 =w y ¥; = 2w, para la capa intermedia -
salida. Dado que el problema del O-Exclusivo (XOR), es un problema simple,
la solucién puede encontrarse mediante el anélisis de las ecuaciones, pero para
problemas mas complicados, esto no es posible. Para solucionar estos problemas

requerimos el uso de algin algoritmo de aprendizaje.

Con la solucién anterior obtenemos que las conexiones de la primera unidad de

la capa intermedia son excitadoras, (figura 8) porque la respuesta proveniente
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Figura 8: Estados de la primera unidad de la capa intermedia.

de los patrones de entrada es de 1 en tres de sus salidas. Sin embargo, en la
segunda unidad de la capa intermedia, predomina en sus conexiones el poder de lo
inhibitorio -1 (figura 9). Los valores de la capa intermedia, sirven de entrada para
obtener una solucién satisfactoria al problema del O-Exclusivo (XOR) (figura 10)

(Touretzky, 1989).

I11.2 Aprendizaje por Error de Retropropagacion

El algoritmo por Error de Retropropagacién fue desarrollado alrededor de 1985.
Este algoritmo se basa en la generalizacién del método de Descenso de Gradiente,
estudiado en el capitulo anterior para el Perceptrén Simple. A continuacion, se

explicara el algoritmo para una red formada de tres capas, donde sus valores de
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Figura 9: Estados de la segunda unidad de la capa intermedia.

entrada son continuos. Su funcién de costo estd definida por la siguiente expresion

matematica:
L .
Elw] = L Y[t - 0t (20)
put

Dado que esta funcién es diferenciable, aplicamos la regla por Descenso de Gra-
diente, donde la idea principal es encontrar los minimos de la suferficie definida
por la ecuacién (20), calculando el gradiente de E con respecto a los pesos, para

buscar el incremento apropiado de cada uno. Como primer paso, calculamos los



wll =-2w

Ol =w

Figura 10: Solucién de la Funcién booleana O-Exclusivo (XOR).

38



-39

incrementos de las unidades de salida a las intermedias de la siguiente manera :

OFE

Awij = —15—
tJ

= 1 Y[t~ 00/ (R, (21)

donde ¢'(h) es la derivada de g con respecto a su argumento, A¥ recibe las sefiales
provenientes de la unidades intermedias j a las unidades de salida i (ecuacién 19)
y 9% recibe sefiales de las unidades de entrada k a las unidades de salida j

(ecuacién 18) .

El siguiente paso consiste en hacer el mismo cilculo, para el valor de las unidades
intermedias como funcién de las sefiales recibidas por las unidades de entrada,

utilizando:

OF , ,
Awjp = —q B " D_ICE = 0219/ (R Jwisg' () (22)
in

Para este algoritmo, la funcién de activacién puede ser la misma que se utilizé en
el Perceptrén Simple , cuando se realizé el algoritmo de Descenso de Gradiente.

Esta funcion es g(h) = tanh(Bh).

II1.3 Error y Momentum

El algoritmo de Descenso de Gradiente en la ecuacién (20), define el error existente,

entre la salida real y la salida esperada. Un criterio para determinar la convergen-
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cia del algoritmo, es dar un pardmetro que sirve como cota del error, esto es, si
el error total de todos los patrones es mayor que la cota propuesta, el algoritmo
vuelve a calcular el error por medio de la funcién de costo y los incrementos de los
pesos, en caso contrario decimos que el error total converge, consecuentemente la

red aprendid.

Como ya mencionamos anteriormente, la convergencia del algoritmo de Descenso
de Gradiente puede ser muy lenta, devido a que no se conoce el valor ideal de 7
para un problema especifico. Por lo cual, se ha propuesto una modificacién de este
algoritmo (Rumelhart et al., 1991) la cual consiste en afiadir un término extra (a)

llamado “momentum” a la prescripcién para Aw. De esta manera, dos pardmetros

importantes requeridos para este algoritmo son: el factor de aprendizaje 7, uti-

lizado para determinar que tan grandes o pequefias seran las correciones de los
pesos y, el momentum a, para acelerar el paso de convergencia. Con lo cual Aw

quedara dado por la siguiente expresién matematica:

Aw(n) = —ng—f + aAw(n — 1) (23)

Donde n denota el nimero iteracién, durante el paso de aprendizaje. Como pode-
mos ver el término momentum es multiplicado por el incremento calculado de un

paso anterior.

En algunas ocasiones, en la superficie donde aplicamos el método del gradiente,
existen valles con pendientes muy pronunciadas. Cuando el valor de 7, es muy

grande, tardariamos mucho en llegar al fondo del valle, debido a que se efectuarian
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muchos “ rebotes ”, en contra de sus paredes, lo cual no garantiza encontrar un

minimo.

Para solucionar este problema, es necesario la intervencién del pardmetro ¢, la idea
es multiplicar en cada conexién w;; por el momento, esto es, que pueda cambiar
la direccién de la fuerza de descenso hacia el valle, de manera que las distancias
sean incrementadas, consecuentemente el error converge mas rapido, es decir, que

la red aprendera en menos tiempo.

Sin embargo, no existe ninguna receta para determinar los valores a y 7, inicamente
dependen de las condiciones de cada problema en particular, y de la experiencia

personal del programador.

I11.4 Ejemplos de Retropropagacion

Este tipo de algoritmo se ha aplicado exitosamente en la solucién de muchos pro-

blemas. Como ejemplos se tiene los siguientes:

III.4.1 NETtalk

La meta del proyecto NETtalk (red parlante) fue la de entrenar una red para
pronunciar textos en inglés, realizado por Sejnowski y Rosenberg en 1987. La
entrada de la red consiste en 7 caracteres consecutivos, presentados en una ventana
que rastreaba el texto, la salida esperada, era un cédigo de fonemas, que puede ser

alimentado por un generador de voces.
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La arquitectura empleada fue de 7 x 29 entradas, codificando 7 caracteres (in-
cluyendo puntuacién), 80 unidades intermedias y 26 unidades de salida, codificando
fonemas, la red fue entrenada con 1024 palabras con sus respectivos fonemas, obte-

niendo una voz entendible.

I11.4.2 Compresién de Imagenes

En los dltimos anos, se ha estado tratando de resolver el problema de transmitir
’ P
grandes cantidades de informacidn, con restricciones en el nimero de canales y
tiempo de transmisién, a la vez minimizar el error que pudiera introducirse en el
) p
proceso transmisién-recepcion. Uno de los problemas més comunes es en el manejo
de imagenes, por ejemplo, en el televisor de alta definicién debido a que no se puede
b ?
transmitir informacion a cada pixel, hay que codificar esa informacién, transmitirla
9 b

y decodificarla para desplegarla.

Para solucionar este problema se han utilizado las RN con aprendizaje supervisado,
haciendo por ejemplo, iguales las entradas con las salidas (autoasociacién), de
manera que se pueda tomar la sefial comprimida de la capa intermedia, obtenida
del proceso de codificacién. En las conexiones entre las unidades de entrada e
intermedias se hace la codificacién y la decodificacién en las conexiones de las
unidades intermedias a las de salida. Para llevar acabo este proceso, es necesario
que el nimero de patrones sea igual al nimero de unidades de la capa de entrada
y de salida. Asi como, el nimero de unidades de la capa intermedia sea menor que

el nimero de unidades del resto de las capas.

Este método fue desarrollado por Cottrell en 1987, la red que mas estudiaron



tenia una entrada de una region de la imagen de 8 x 8 pixeles, con 16 unidades
intermedias. Fue entrenada con Retropropagacién, sobre regiones seleccionadas
aleatoriamente de una imagen particular, con 150,000 pasos de entrenamiento. Los
resultados fueron buenos, pero al utilizar imdgenes muy variadas, el rendimiento

bajo, aunque todavia fueron aceptables.



IV. Realizacién de una RN

El algoritmo mds utilizado para aprendizaje en RN cuya arquitectura es de Mul-
ticapas es el algoritmo de Retropropagacién, ya estudiado en capitulos anteriores.
Aunque este algoritmo funciona bastante bien no est4 libre de problemas, ya que
durante el proceso de aprendizaje, algunas veces el estado de la red se queda

“atrapado” en algin minimo y por lo tanto, no proporciona la solucién requerida.

Un problema muy importante en el disefio de una red, es la determinacién del
numero 6ptimo de unidades intermedias. Si el nimero de unidades utilizadas es
muy pequerio, tenemos la posibilidad de que la red nunca aprenda, sin embargo,
si es mas grande de lo necesario, entonces el niimero de conexiones, el costo del
sistema y la cantidad de dificultades técnicas aumentarian inttilmente. Un ejemplo
extremo seria intentar resolver el problema del O-Exclusivo (XOR), descrito ante-

riormente, con 100 unidades en la capa intermedia.

En este trabajo se analizara un algoritmo propuesto por Yoshio Hirose (Hirose
et al., 1991), que consiste en cambiar el nimero de neuronas intermedias de la
red dinamicamente (AMNUI, algoritmo para modificar el nimero de unidades
intermedias). Cuando la red se atrapa en la biisqueda de un minimo, una nueva
neurona intermedia se aumenta. El proceso de aprendizaje sigue porque a la red
se le aplica el algoritmo de retropropagacién las veces requeridas, modificando
constantemente los pesos de la misma. Una vez que se ha logrado encontrar un
minimo deseado, continia la etapa de reduccién de neuronas, la cual consiste en

quitar neuronas de la capa intermedia para ver si se puede obtener un error pequefio

44



L

VS —

45

con menos neuronas. Este procedimiento se repite, acercindonos més al minimo
deseado. Si la red es de nuevo atrapada, en un estado con un error mayor al
logrado anteriormente, el algoritmo desecha esta informacién y recupera el estado

de la red antes de ser atrapada, lo cual proporciona el niimero 6ptimo de neuronas

intermedias.

Para revisar la efectividad de este método, se realizé la simulacién de redes neu-
ronales para tres problemas. En estos problemas se varié el factor de aprendizaje
(n), para analizar el comportamiento del sistema y poder determinar la cantidad

éptima de neuronas para la capa intermedia con mayor efectividad.

La primera simulacién consitié en disefiar una red que aprendiera la funcién booleana
O-Exclusivo (XOR), donde el nimero de neuronas de entrada es 2, y de salida es 1
(Hirose et al., 1991). La simulacién se llevé acabo en una Computadora Personal
(PC), 386 SX, 16 HMZ de velocidad, IMB de memoria, monitor VGA y Sistema
Operativo MS-DOS.

El segundo problema, consiste en disefiar un contador de las neuronas activas, o
bits diferentes de cero, de los patrones de entrada; de manera que la red empleada
consta de 4 neuronas de entrada y 5 neuronas de salida. En este caso, los patrones
de entrada son los 16 nimeros binarios que se pueden obtener como combinaciones
de cuatro bits (0 ...15) y sus patrones correspondientes de salida, los cuales se
obtienen al sumar el nimero de neuronas activas de los patrones de entrada (Qoyen,
1992). Esto es, “cuenta” el ndmero de bits diferentes de cero presentes en el niimero
binario (n) y como respuesta se activa inicamente la n-ésima unidad del patrén de
salida. De manera que si el patrén de entrada se encuentra con una neurona activa,

en el patron de salida se activard unicamente la primera neurona de salida, cuando
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en el patrén de entrada se encuentran dos neuronas activas, en el patrén de salida
se activara la neurona que se encuentra en la segunda posicién, etc. En el caso de
que las neuronas del patrén de entrada estén todas inactivas, lo cual corresponde
el niimero cero en notacién binaria, el estado de la quinta neurona del patrén de
salida se activard. El equipo utilizado para la simulacién fue diferente al anterior,
debido a la necesidad de mayor memoria y rapidez de procesamiento que la de
las PC’s, utilizando un equipo Multiusuarios Hewlett Packard (HP9000/835S), de
capacidad para 16 usuarios, 24MB de RAM, dos discos duros 307MB y Sistema

Operativo UNIX.

El tercer problema que abordamos es un ejercicio de reconocimiento de patrones
consistente en la identificacién de caracteres alfanuméricos. Este problema es muy
importante debido a que puede sér utilizado como un primer paso para la trans-
formacién de textos escritos a lenguaje oral, la copia de textos impresos hacia
una computadora, etc. Este problema se dividié en dos partes, la primera parte
consiste en entrenar a una RN con 10 patrones de entrada, correspondientes a
las 10 primeras letras del abecedario (A ...J), para la n-ésima letra del alfabeto
(1 < n £ 10), el patrén de salida correspondiente sera aquel en el cual dnicamente
se active la n-ésima neurona. La segunda parte consistié en realizar el mismo
experimento, pero con 36 patrones de entrada, correspondientes a 26 letras del
abecedario (A ...Z), mds 10 digitos (0 ...9), los patrones de salida son similares a
los descritos en la primera parte. Cabe mencionar, que el niimero de patrones de
entrada, en ambos ejercicios, es igual al nimero de neuronas de la capa de salida
(Hirose et al., 1991). En este caso se trabajé con un  equipo  multiusuarios,
descrito en el problema anterior y en una estaciéon de.t‘rabajo Hewlett Packard

Apolo (HP9000/425t), con capacidad para dos usuarios, 20MB de RAM, un disco
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duro de 200MB y Sistema Operativo UNIX .

IV.1. Descripcién del algoritmo AMNUI

Para el aprendizaje de las redes a disefiar, se utiliz6 el algoritmo de Retropropa-
gacién. Como ya explicamos en capitulos anteriores, este algoritmo requiere de
dos elementos: una funcién de costo y de una funcién de activacién. La funcién

de costo se define por la siguiente expresion matematica:

El) = 5 [t - 02T, (24)

donde (¥ es el valor de la i-ésima unidad del patrén de salida esperado y 0! es la

el valor de la unidad i-ésima de salida de la red cuando le presentamos la unidad

i-ésima ¢/ del patrén de entrada, las variables (', 6} y ¢! pueden tomar valores

continuos en un intervalo de [-1,1]. La funcién de activacién estd definida por la

siguiente expresiéon matematica:

{1+ tanh(Bh)} (25)

BN |

g(h) =

donde tanh es la tangente hiperbélica, b = ¥; wi;g(Tx wjri ), la cual representa
la suma de todas las seiiales provenientes de las neuronas de las capas de entrada

e intermedias para dar la respuesta a las neuronas de salida. Siendo 8 el factor

que da valor de g(h) cerca de h=0.
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Como ya mencionamos anteriormente, el algoritmo de aprendizaje por Retropropa-
gacidn, se basa en la bisqueda de minimos, sin embargo el estado del sistema puede
ser atrapado en un minimo no global, es decir un minimo local y por lo tanto no
deseado, del que no pueda salir. Una solucién a este problema es la aumentar una
nueva neurona en la capa intermedia la cual modifique la forma de la funcién de
costo y pueda dar una salida hacia los minimos mas profundos. El error total (E)
obtenido de la funcién de costo, se utiliza como criterio para establecer la condicién

de aumentar o disminuir neuronas en la capa intermedia.

La figura 11, muestra cl diagrama de flujo del algoritmo AMNUI utilizado para la
realizacién de las simulaciones de las redes neuronales. Como primer paso (1), se
definen los datos iniciales de la RN, que consisten en el nimero de las neuronas de
la capa de entrada y de la capa de salida, los patrones con los que se va a entrenar,
y las matrices pesos {w;;} cuyas componentes se van escogiendo de manera aleato-
ria, dentro del intervalo de [-1,1] con la misma probabilidad y se calcula el error
inicial utilizando la ecuacién (24). La red es entrenada por medio del algoritmo de
retropropagacién, obteniendo el error E sobre todos los patrones (2), de acuerdo
con la funcién de costo. Después de cada célculo del error E se revisa si el sistema
convergié esto es, si E < ¢, siendo ¢ el pardmetro de convergencia escogido. En
caso de que el algoritmo no haya convergido aiin (3), se repite el entrenamiento al
menos de que el niimero de iteraciones sea un multiplo de 100 (4). Sila cantidad de
@%E(%—ﬂn es menor del 1% (5), dado que E > ¢, se considerara que el estado
del sistema se encuentra atrapado en un minimo local de la funcién de costo con
un valor alto, por lo que se opta por aumentar una neurona intermedia (6). Por

otro lado si @ﬁtfl‘(—(%_l—oon < 1% se continta con el proceso de entrenamiento (2). -

Una vez que E es menor al pardmetro de convergencia () (3), los pesos {w;;} se
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[Escribe los datos a disco | (7)

0 Datos del programa :
Remueve una unidad
intermedia (8)
Enfrenamiento
@) reducré(m del . T Entrenamiento
error (€). teduccidén del @
eror (E).

(6) Agrega una nueva
unidad en la capa

B

Figura 11: Diagrama de Flujo del algoritino para encontrar el mimero 6ptimo de neuronas en la
capa intermedia (AMNUI). Para mayor explicacion ver texto.
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guardan en un archivo de datos (7) y se remueve una neurona de la capa intermedia
(8). Con ésto, el valor de E vuelve a aumentar, pero ahora con diferentes condi-
ciones iniciales més cercanas al minimo que estamos buscando y la red se entrena
de nuevo (9). Este procedimiento. se repite mientras que se continue reduciendo E
(10). En caso de que el valor de E no se reduzca, este se revisa cada 100 correc-
ciones de pesos (11), si el valor de E(n ';(n’;—mo < 1% (12) se vuelven a corregir
los pesos {w;;} (9), en caso contrario el algoritmo lee los pesos almacenados del

archivo (13), y el algoritmo termina (Hirose et al., 1991).

IV.2 Ejemplos.

En este trabajo se ejemplifica el algoritmo anterior, variando el factor de apren-
dizaje (7); en todos los problemas se escogieron los valores de § = 0.5y a = 0.2,
debido a que se encontré que el algoritmo funcionaba satisfactoriamente para estos
valores. Para graficar el error obtenido de la funcién de costo [ecuacién (24)], se
transformé a error porcentual E%, es decir, el mayor error posible corresponde
a 100 %. En el caso del problema del O-Exclusivo (XOR), en que los valores de
los patrones estin compuestos de nimeros +1 reales, este error fue calculado por
medio de la férmula E% = I—VIE—P- * 100, donde N es el nimero de unidades de sa-
lida y P el ndmero de patrones. Para el resto de los problemas, los valores de los
patrones fueron 0.0’s y 1.0’s, en donde calculé el error maximo posible. Como ya
sabemos, cada patrén de salida solo tenfa una neurona activa y el resto inactivas.
Dado que el méximo error obtenido para cada estado de la neurona es diferente, se
tubieron que calcular por separado. Este error méaximo fue obtenido de la funcion

de costo antes definida, pero si elevarla al cuadrado, para ambos casos. Después
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se realizé el calculo de E% de manera similar al problema del O-Exclusivo (XOR),
sustituyendo el nuevo valor en el lugar de N * P. Con el objeto de representar
grificamente los patrones utilizados para el entrenamiento de las redes simuladas,
en las figuras se utilizaron circulos blancos para denotar a las neuronas activas y

circulos oscuros para las neuronas inactivas.

IV.2.1 O-Exclusivo (XOR)

El primer problema en el cual aplicamos el algoritmo AMNUI descrito anterior-
mente fue el disefio de una red que funciona como el circuito légico O-Exclusivo
| (XOR). Los patrones utilizados son los correspondientes a la tabla de valores de
este problema mostrada en la figura 12, donde cabe recordar que se utilizaron va-
lores reales £1 y se consideraron 9 valores para 7 en el intervalo de n = [0.2, 2.3].
El algoritmo completo fue aplicado para cada valor de 7, obteniendo el nimero
éptimo de neuronas de la capa intermedia y el nimero de iteraciones requeridas.
Para todos los valores < 2, se obtuvieron dos unidades en la capa intermedia,
por otro lado, para 7 > 2, el error fue muy grande y su disminucién muy lenta,
ocasionando que tanto el niimero de iteraciones como el de neuronas en la capa
intermedia creciera, sin llegar nunca a la convergencia del algoritmo ni a la etapa
de reduccién de las neuronas (figura 13). En la figura 14 se muestra el valor de
n = 2.0, en donde el tiempo requerido para que la red aprendiera fue el minimo
obtenido durante los experimentos. Los nimeros interiores muestran el nimero
de neuronas de la capa intermedia durante la ejecucién de esa etapa del algoritmo
y las rayas continuas denotan el un intervalo en donde se aumentaron o se dis-

minuyeron neuronas. Nétese como al afiadir una nueva neurona durante la primer
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Funcion booleana 0-Excluisivo (HOR)

Patrones Entrada | Patrones de salida

® O
O e
O O

®|O (O

Figura 12: Conjunto de patrones que forman a la funcién booleana O-Exclusivo (XOR). Donde
los circulos oscuros representan las neuronas inactivas (-1) y los circulos blancos las neuronas
activas (1).

etapa del algoritmo, el error disminuye abruptamente. En la iteracién 560 se rea-
liza la primera reduccién en la capa intermedia y la tltima reduccién en la iteracion

630, aumentandose el error nuevamente a poco menos del 50%. Cabe mencionar,

que los datos mostrados en esta grafica fueron adquiridos cada 10 iteraciones.

1V.2.2 Contador de neuronas activas.

El segundo problema con el cual se estudia el AMNUI ee un contador de neuronas
activas en la capa de entrada. Los patrones de entrada para este problema, son
los 16 niimeros binarios que se pueden obtener de la combinacién de cuatro bits.
En este problema los valores de los patrones a aprender estin constituidos por 0’s

y 1’s reales (figura 15) y se utilizaron 9 valores para 5 situados en un intervalo
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0O-Exclusivo (XOR)

4000
3500 |
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Figura 13: Funcién booleana O-Exclusivo (XOR). Esta gréfica muestra el nimero total de itera-
ciones desde el principio hasta el final del algoritmo como funcién del pardmetro de aprendizaje
1, con @ = 0.2 y # = 0.5. El niimero éptimo de unidades intermedias encontrado es 2. Como

podemos ver, para valores 1 > 2 el algoritmo no converge.
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O-Exclusivo (XOR), n = 2.0
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Figura 14: Funcién booleana O-Exclusivo (XOR). Esta grafica muestra el valor del error por-
centual (%) como funcién del nimero de iteraciones. Los nimeros en el interior de la grifica
muestran el nimero de unidades intermedias de la red en el un intervalo denotado por lineas
continuas. El valor de n = 2.0, « = 0.2 y § = 0.5. Nétese como el error es casi el 50%, cuando
la capa intermedia sélo tiene una neurona.
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de n = [0.1,0.9]. Al ejecutar la simulacién, pudimos observar que para todos los
valores de 7 el sistema convergid, es decir, la red aprendié, sin embargo, en la
figura 16 podemos ver, que para valores 7 < 0.1, el sistema tiene posibilidades
de que no exista convergencia, ya que el nimero de iteraciones es grande, lo que
significa que el minimo local de la funcién de costo requiera de més bisqueda.
El nimero éptimo de neuronas intermedias obtenidas al variar 5 fue cuatro. En
la figura 17a), se muestra una grifica del error porcentual (E%) en funcién del
numero de iteraciones, con 7 = 0.8,. Ademds se observa muy claramente cémo el
sistema queda atrapado en estados con error alto y cémo el anadir una unidad en
la capa intermedia contribuye a la disminucién del error. Nétese que al principio
del algoritmo el error disminuye rapidamente, ya que en la iteracién 0 éste es del
18.89%, y para la iteracién 10 que se encuentra en la figura, toma un valor de 9.90%.
Dado que la etapa de reduccién de neuronas de la capa intermedia, no puede ser
observado claramente en la figura 17a), este un intervalo se amplificé en la figura
17b). Cabe notar que la etapa de reduccién de neuronas comenzé apartir de la
iteracion 2385 y termino en la iteracion 2398, quedando finalmente cuatro neuronas
en la capa intermedia. En la figura 17 se ve claramente que para = 0.8 el sistema
muestra oscilaciones en el error obtenido de la funcién de costo, con el objeto de
reducir dichas oscilaciones se utilizé un valor de 7 menor (n = 0.7), los resultados
obtenidos se muestran en la figura 18a). El intervalo en donde se encuentra la
etapa de reduccién se amplificé en la figura 18b). Los datos presentados en las

figuras anteriores, fueron adquiridos cada 10 iteraciones del algoritmo.
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Patrones de Entrada Patrones de salida
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Figura 15: Ejemplos de patrones utilizados para entrenar a la RN, para el problema del contador
de neuronas. Si hay n neuronas activas se activara la n-ésima neurona del patrén de salida. En el
caso de que ninguna neurona este activa se activard la neurona colocada en la quinta posicion del
patrén de salida. Los circulos oscuros representan la neuronas inactivas, y los circulos blancos
neuronas activas.
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Figura 16: Contador de neuronas activas. Esta grifica muestra el mimero total de iteraciones
desde el principio hasta el final del algoritmo como funcién de pardmetro de aprendizaje 7, con
a =02y = 05. El nimero éptimo de unidades intermedias encontrado es de 4. Como
podemos ver, para todos los valores 7 el algoritmo converge.
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Contador de neuronas activas, n = 0.8
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Figura 17: a) Contador de neuronas activas. Esta grifica muestra el valor del error porcentual
(%) como funcién del nimero de iteraciones. Los niimeros en el interior de la grafica muestran el
nimero de unidades intermedias de la red en el intervalo denotado por lineas continuas. El valor

den=08,a =02y f=0.5. En la grifica 17b) se amplifica la regién de la etapa de reduccién
del algoritmo.
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Contador de neuronas activas, n = 0.8
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Figura 17: b) Contador de neuronas activas. Esta grifica muestra el valor del error porcentual
(%) como funcién del nimero de iteraciones. Los niimeros en el interior de la grafica muestran el
nimero de unidades de la capa intermedia conforme avanzé la etapa de reduccion del algoritmo.
El intervalo denotado por lineas continuas es la cantidad de iteraciones en donde el nimero de
unidades no cambié. Esta grafica es una amplificacion de la figura 17a), con un valor de = 0.8,
a=02y /=05
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Figura 18: a) Contador de neuronas activas. Esta grifica muestra el valor del error porcentual
(%) como funcién del nimero de iteraciones. Los niimeros en el interior de la grifica muestran el
nimero de unidades intermedias de la red en el intervalo denotado por lineas continuas. El valor
den=0.7,a=0.2y B =0.5. En la grifica 18b) se amplifica la regién de la etapa de reduccién
del algoritmo, ya que ella existen varias reducciénes en la capa intermedia.
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Contador de neuronas activas, n = 0.7
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Figura 18: b) Contador de neuronas activas. Esta grifica muestra el valor del error porcentual
(%) como funcién del nimero de iteraciones. Los nimeros en el interior de la grifica muestran
el niimero de unidades intermedias conforme avanzé la etapa de reduccién del algoritmo. El
intervalo denotado por lineas continuas es la cantidad de iteraciones en donde el nimero de
unidades no cambid. Esta grifica es una amplificacién de la figura 18 a), con un valor de n = 0.7,
a=02y 4=05.
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I1V.2.3 Patrones alfanuméricos

La dltima simulacién, se divide en dos partes, una de ellas consiste en entrenar
a la red para reconocer las 10 primeras letras del abecedario (A...J) como pa-
trones de entrada y la segunda parte, con 36 patrones compuestos por caracteres
alfanuméricos. Los patrones a aprender estan constituidos por valores 0’s y 1’s
reales, sin embargo, se espera que la red generalice y reconozca letras escritas en
tonos de grises. En la figura 19, podemos ver tres patrones de entrada y su corres-
pondientes patrones de salida, donde la neurona activa del patrén de salida, indica
el orden alfabético de la letra en el patrén de entrada. Logicamente, el nimero de
neuronas en el patrén de salida debe ser igual al nimero de patrones de entrada

para ambas partes.

El algoritmo se modificé para las dos partes de la simulacién. El valor de E se
revisé cada 50 iteraciones en lugar de cada 100 (pasos 4 y 11 en el diagrama de
flujo) y, el pardmetro del 1% (pasos 5 y 12 ) utlizando como criterio, necesario
para aumentar neuronas en la capa intermedia y para terminar el algoritmo, fue

reemplazado por el valor de 0.5%.

Para el problema de las diez letras, se utilizaron 9 valores para 1 en el intervalo
de [0.1,0.9]. Al realizar el entrenamiento con los diez patrones de letras, en la
figura 20 se observa que para valores de n > 0.7 el algoritmo no convergid, es
decir, las neuronas de la capa intermedia aumentaron enormemente sin llegar a
reducir el valor del error E obtenido de la funcién de costo. Sin embargo, con
el resto de los valores se obtuvo que el nimero ptimo de neuronas en la capa

intermedia es 5. En la figura 21 muestra una grifica del error porcentual E%



e

63

000000

l

00000000 90
o0
Y )
0e
o0
o0

:

o)

00000000 00000000 00000000
Q000000 O

0000000

O

Figura 19: Diez letras. En los dibujos se muestra tres ejemplos de un patrén de entrada y su
correspondiente patrén de salida, requeridos para entrenar a la RN. El entrenamiento consiste en
que la red aprenda 10 patrones de entrada compuestos de las 10 primeras letras del abecedario
(A ...J). El patrén de salida consta tinicamente de una neurona activa y el resto inactivas, en

donde la posicién de la unidad activa (de arriba hacia abajo, y de izquierda a derecha ) dependerd
del orden alfabético de cada patrdn de entrada.
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en funcién del nimero de iteraciones para n = 0.5, éste valor no es el de menor
niimero de iteraciones mostrado en la figura anterior, pero representa claramente
el comportamiento del sistema. Los nimeros que se encuentran dentro de los
intervalos de las lineas continuas son el nimero de neuronas en la capa intermedia.
Dados los resultados, tenemos que en la iteracién 0 en E% fue igual a 35.52%,
dada la eficiencia del algoritmo bajo el error a 27.2% para la siguiente iteracién y a
8.27% diez iteraciones después. También podemos observar que al ir afiadiendo una
nueva neurona el error disminuye rapidamente, como en el caso de los intervalos
donde se encuentran 3 y 5 neuronas en la capa intermedia. Cabe notar, que solo
se ejecutd una reduccién durante el algoritmo, proporcionando finalmente cinco

unidades en la capa intermedia. Los datos graficados fueron adquiridos cada 10

iteraciones del algoritmo.

Finalmente la segunda parte de la tercera simulacién requirié de mas tiempo de
procesamiento, ya que el nimero de patroﬁ&s de entrada y el nimero de neuronas
de salida fueron de 36. Este problema se trabajé con 11 valores para 7 en el
intervalo de [0.01,0.6], sin embargo, en la figura 22 se observa que solo para valores
de 0.03 < n < 0.2 el algoritmo convergié, y que para el resto de los valores que
no se encuentran dentro de la figura, sistema no convergié. El niimero éptimo de
neuronas obtenidas al variar 7 fue de 6 y en algunos caso de 7. En la figura 23, se
graficé el E% en funcién al ndmero de iteraciones, para un  valor de
1 = 0.2, como se puede obsevar en la figura anterior para éste valor no se obtuvo el
nimero minimo de iteraciones. pero con él podemos visualizar el comportamiento
del sistema. Nétese que el error se va reduciendo conforme el niimero de neuronas
en la capa intermedia crece, y cémo el E% se va reduciendo conforme el algoritmo

itera. Tenemos que en la primer iteracién el E% ed igual al36.59%, en la siguiente
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Patrones alfanuméricos, 10 letras
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Figura 20: Diez letras. Esta grifica muestra el mimero total de iteraciones desde el principio
hasta el final del algoritmo como funcién de pardmetro de aprendizaje , dondea = 0.2y 8 = 0.5.
El nimero 6ptimo de unidades intermedias encontrado es de 5. Los valores de n > 0.7, que no
se aprecian en la gréfica el algoritmo no converge.
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Patrones alfanuméricos, 10 letras, n = 0.5
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Figura 21: Diez letras. Esta grafica muestra el valor del error porcentual (%) como funcién del
nimero de iteraciones. Los nimeros en el interior de la grifica muestran el nimero de unidades
intermedias de la red en el intervalo denotado por lineas continuas. El valor de 7=05aa=0.2

y B =0.5. Como podemos ver, sdlo se presenta una reduccién en la capa intermedia con la que
finaliza el algoritmo.




67

iteracién este error disminuyé a 21.47% y en la décima tenfa un valor de 2.72%,
llegando al minimo en la iteracién 2649 con 6 neuronas en la capa intermedia,
sélo se disminuyd una neurona. Los datos representados en esta figura, fueron

adquiridos cada 50 iteraciones del algoritmo.

Como se observé, con la utilizacién del algoritmo AMNUI podemos darnos una
idea de las condiciones necesarias para obtener una solucién a diferentes proble-
mas que se pretenden construir con este tipo de arquitectura de Redes Neuronales.
Cloimo mencionamos anteriormente, este algoritmo nos ayuda a encontrar el mimero
éptimo de unidades intermedia. Cuando decimos el niimero 6ptimo, solo nos refe-
rimos a obtener una mejor manera de estimar el nimero de unidades de la capa
intermedia, con las que la red pueda se entrenada para obtener una solucion, con

un numero minimo de conexiones entre sus neuronas.
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Patrones alfanumeéricos, 26 letras ¥ 10 digitos
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Figura 22: Patrones alfanuméricos. Esta grafica muestra el niimero total de iteraciones desde el
principio hasta el final del algoritmo como funcion de parametro de aprendizaje 7, donde o = 0.2
y B = 0.5. El niimero éptimo de unidades intermedias encontrado es de 6 y en algunos casos de
7. Para valores de > 0.2 y n < 0.03 el algoritmo no converge.
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Patrones alfanuméricos. 26 letras v 10 digitos, n = 0.2

3 1 4
1?3 4 5 i 6 5
25
2
|
T 15
o I
‘Uj i
1
05 . ] .

0 ! . | . L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

lteraciones

Figura 23: Patrones alfanumericos. Esta grafica muestra el valor del error porcentual (%) como
funcién del nimero de iteraciones. Los niimeros en el interior de la grafica muestran el nimero de
unidades intermedias de la red en el intervalo denotado por lineas continuas. El valor de 7 = 0.2,
a=0.2y g =05. Como podemos ver, sélo presenta una reduccién de la capa intermedia con la
que finaliza el algoritmo.
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V. Desempeno de una RN entrenada

En los capitulos anteriores, se analizé como se realizaba el entrenamiento de una
RN, describiendo los algoritmos de Retropropagacién y AMNUI, siendo este dltimo
necesario para encontrar el nimero 6ptimo de unidades intermedias. Una vez que
la red es entrenada, se espera que la red generalice, ésto es, que sea capaz de
reconocer, un conjunto de valores de entrada que se asemejen a éualquiera de los

patrones aprendidos.

Para validar el funcionamiento de la RN, es necesario la utilizacién de matrices de
pesos (w)'s, obtenidas al finalizar el entrenamiento. En el caso de un RN compuesta
por 3 capas, las {6;} son los valores para las unidades de entrada, (en lugar de
{€} denotadas en los capitulos anteriores, porque la idea es que la red entrenada
pueda se validada con un conjunto de estados de entrada diferentes), los valores
para las unidades de salida {60!} y las correspondientes a la capa de intermedia
estaran denotadas por ¥%. El procedimiento consiste en substituir los valores de

los pesos (w) en las siguientes ecuaciones:

9% = g(h}) = g(3_wikd}) (26)
k-

donde las unidades intermedias j reciben a las unidades de entrada k. Por otro

lado, las unidades i de salida reciben las sefiales provenientes de las unidades j

70
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intermedias para producir la salida, por medio de la ecuacién:

o0 =g(RTu) = g(3wid) (27)

donde g(h) es la funcién de activacién.

Para ejemplificar el funcionamiento de las ecuaciones anteriores, se validé la RN
utilizada para reconocer las 10 letras del abecedario (A...J), donde a la n-ésima
letra del alfabeto le corresponde como patrén de salida aquel en el cual inicamente
se active la n-ésima neurona. Cada letra estd compuesta por un arreglo de 8x8, es l
decir, 64 unidades de entrada, 5 unidades en la capa intermedia y 10 en la capa de

salida, siendo los valores de los patrones 0’s y 1’s reales, para n = 0.3 y 8 = 0.5.

Se analiz6 el comportamiento del sistema con varias letras. Para representar los
valores de los patrones de salida obtenidos, se colocaron dentro de las unidades de
salida, debido a que no se contaba con sufientes tonos de grises para ejemplificar
la diversidad de decimales obtenidos. La RN se verificé con todas las letras que
habia sido entrenada. En la figura 24 muestra la letra B como patrén de entrada
y los valores obtenidos como salida de la red. Nétese que en la segunda unidad de
salida cuyo valor es de 0.951 es muy cercano a uno, lo que significa que la neurona
deseada esta activada y el resto de los valores se acercan a cero. Este resultado fue
similar para los patrones restantes, es decir la red aprendié el conjunto de datos
utilizados para su entrenamiento. Como era de esperarse, para el caso de que el
estado inicial de entrada no se parecia a algun patrén definido, la red no fue capaz

de reconocerlo, como sucedié en el caso de la letra Z mostrado en la figura 25.

Otro caso importante que analizamos fue como responde el sistema cuando se le
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Figura 24: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra B, donde en
su correspondiente salida se activard unicamente la segunda unidad, de arriba hacia abajo. Como
podemos observar, la red aprendié la letra, ya que fue una de las utilizadas para el entrenamiento.
Cabe notar que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 10~3.
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Figura 25: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra Z, donde
la salida obtenida no se asemeja a ningtin patrén de salida previamente definido. Como podemos
observar, la red no aprendié a reconocer letras que no se parecian a los patrones de entrada con
los que se habia entrenado. Cabe notar que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 103,
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Figura 26: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra B, donde
6 unidades de patrén de entrada original fueron cambiadas de ceros (circulos negros) a unos
(circulos blancos). Como podemos observar los valores obtenidos de salida no son los deseados,
ya que la segunda unidad de salida ( de arriba hacia abajo) no obtuvo un buen valor para que
se activard. Notese que solo la octava y segunda posicién contiene valores altos, dado a los
resultados podemos decir que la red no reconocid la letra. Los valores de 0.0, fueron calculados
hasta 1073.

proporciona a la red letras borrosas. Una de las letras a modificar fue la letra
B mostrada en la figura 26, donde los valores de 6 unidades cuyos valores eran
de cero (circulos negros) fueron camnbiados por unos (circulos blancos). Para este
caso, todos los valores de las unidades de salida, fueron todos cercanos a cero, es
decir, la red no reconocié la letra. Mads sin embargo, cambiando 3 unidades de
la misma letra (figura 27), los resultados fueron satisfactorios, ya que la salida

deseada se obtuvo, con un valor de 0.941 en la segunda unidad de salida y el resto

de los valores cercanos a ceros.
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Figura 27: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra B, donde
3 unidades de patrén de entrada original fueron cambiadas de ceros (circulos negros) a unos
(circulos blancos). Como podemos observar, la segunda unidad de las unidades de salida se

activo, y el resto inactivas, siendo la salida esperada, es decir, la red reconocié la letra. Cabe
notar que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 10-3.
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Figura 28: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra J, donde
los valores de la salida obtenida fue la activacion de la sexta unidad, posicionada de arriba hacia
abajo, correspondiente a la letra F. Como podemos observar las letra J uno de los antipatrones,
esto es, el patrén de entrada original tiene el fondo blanco (unos) y la letra oscura (ceros). Cabe

notar que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 10~3.

En otro caso estudiado, se concideré como reacciona la red ante la presentacién
de los antipatrones. Esto es, los patrones de entrada con los que se llevé acabo el
entrenamiento tenian el fondo blanco (unos) y la letra oscura (ceros), de manera
que se presentd como estado inicial una letra en blanco y fondo negro. El resultado
obtenido fue que la red no reconocié los estados iniciales, ya que los valores de las
unidades de salida correspondia a un letra del conjunto de datos utilizados para el
entrenamiento. Como fue para el caso de la letra J (figura 28) que obtuvo valores

en sus unidades de salida de la letra F, esto es, activandose la sexta unidad de

salida con un valor de 0.973 y el resto apagadas.
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Como dltimos casos, se analizaron letras con fondo en gris (0.5), con el resto negro
(0.0) y viceversa. Para el caso de qué el fondo de las letras era gris, se obtuvo
un 80% de éxito con 10 estados iniciales con los que se valid6 la red, ya que la
unidad de salida correspodiente a cada estado inicial, se activé satisfactoriamente.
Los valores de ésta unidad de salida fueron valores pequefios, como sucedié en el

caso de la letra A mostrada en la figura 30. Uno de los mejores resultados fue la

letra J (figura 29), ya qﬁe el valor de la décima posicién fue de 0.892, y el resto

apagadas. Por otro lado, para el caso contrario, la red reconocié un 1% de los
estados iniciales proporcionados. En la figura 31 se muestra la tdnica letra que la
red reconocid, siendo la letra F, donde la unidad de salida activada es la que se
encuentra en la sexta posicién. Un ejemplo de un estado que no reconocié fue la
letra E (figura 32) que si contiene una unidad activada, pero en la sexta posicién,

la cual corresponde a la salida de la letra F.

Como ya sabemos, la red debe reconocer los patrones utilizados para entrenerla.
Por los ejemplos anteriores, la red tiene poca capacidad de reconocimiento ante
los diferentes estados iniciales de entrada. Esta capacidad esta relacionada con un
nimero de patrones con los que la red fue entrenada ya que si el nimero es muy
grande, las unidades de la capa intermedia obtenidas con el algoritmo AMNUI lo

saran también.

En este trabajo solo se analizé el comportamiento e importancia del factor de
aprendizaje (), mas sin embargo no se profundizé en saber el comportamiento del
sistema, al acotar mads el intervalo en el que ocurrieron las oscilaciones, o lo que
secederia al variar los pardmetros a y . Estos son algunos ejemplos, que serfan

importantes de analizar en trabajos posteriores.



. N Iuing

78

n
Y @ °
o0
o0 ¢ °
o0 — o
o0 G
o0 O
o0 @
o

J

Figura 29: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra J, donde
el patrén de salida obtenido fue la activacion de la decima posicidn de arriba hacia abajo. Como

podemos observar que el fondo de la letra es en tono gris (0.5) y el resto en negro (0). Cabe
notar que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 1073.
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Figura 30: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra A, donde
el patrén de salida obtenido fue la activacién de la decima posicién de arriba hacia abajo. Como
podemos observar que el fondo de la letra es en tono gris (0.5) y el resto en negro (0). Cabe
notar que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 1073.
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Figura 31: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra F, donde
el patrén de salida obtenido fue la activacién de la sexta posicion de arriba hacia abajo. Como

podemos observar que el fondo de la letra es blanco (1) y el resto en tono gris (0.5). Cabe notar
que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 1073.



81

O
O

OO000000
0666066606,

Figura 32: Diez letras. Ejemplo de un estado inicial de entrada, compuesto de la letra E, donde
el patrén de salida obtenido fue la activacion de la sexta posicién de arriba hacia abajo. Como

podemos observar que el fondo de la letra es blanco (1) y el resto en tono gris (0.5). Cabe notar
que los valores de 0.0, fueron calculados hasta 1073.



VI Conclusiones.

De los resultados obtenidos se puede concluir lo siguiente:

- a) Con el uso del algoritmo de Retropropagacién durante la etapa de aprendizaje,
la red no se encuentra libre ser atrapada en la bisqueda de algin mfnimo. Una
solucién a este problema es utilizar el algoritmo AMNUTI necesario para encontrar
el nimero éptimo en unidades de la capa intermedia, para una RN formada de

tres capas.

b) El algoritmo AMNUI, esta fuertemente ligado con el valor 6ptimo del factor
de aprendizaje (7), ya que si no es el adecuado, el algoritmo no pasa la etapa de
anadir constantemente unidades a la capa intermedia, teniendo como consecuencia

las disminuciones del error son lentas, sin llegar nunca a la solucién requerida.

c) Para la determinacién del valor del factor de aprendizaje (7) no existe, por
ahora, ninguna receta, lo tnico es una busqueda detallada del valor éptimo, va-
riando 7 constantemente dentro de un intervalo definido. Se comprobé que para
valores pequefios o valores grandes dependiendo del problema, no existe conver-

gencia ocasionando que el algoritmo nunca llegue a su terminacién.

d) Dada las condiciones de los problemas a simular y la funcién de activacion,
el pardmetros 7 utilizado en el algoritmo AMNUI debe ser el adecuado, ya que
para ciertos valores, se pueden obtener buenos resultados pero con un nimero
grande de oscilaciones del error obtenido por la funcién de costo. Una solucién a
este problema fué el de diminuir un poco el valor 5, reduciendose el nimero de

oscilaciones en el algoritmo.
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e) El nimero de unidades intermedias obtenido del algoritmo AMNUI, dependen
del niimero de patrones con los cuales la red va hacer entrenada. Si el nimero de
patrones a aprender es muy grande, la cantidad de unidades de la capa intermedia

serd mayor a comparacién de una RN que tenga aprender pocos patrones.

f) Una vez que la red es entrenada, tiene alguna capacidad de reconocer un con-
b
junto de estados iniciales de entrada que se asemejen a cualquiera de los patrones

aprendidos.
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Apéndice

Descripcléon del programa

Simulacién de una Red Neuronal cuya arquitectura es de Multicapas, la
red consta de 3 capas, una capa de neuronas de entrada, una capa de neuronas
intermedias que va aumentando o disminuyendo, hasta obtener el niimero
de neuronas 6ptimas y de una capa de neuronas de salida. El codigo del
programa esta escrito en lenguaje C, y puede ser ejecutado en un equipo

multiusuarios o en una computadora personal.

Descripclién de las Funclones

Declaracion de variables globales:

nent : Numero de neuronas de entrada.

nint : Nimero de neuronas intermedias.

nsal : Ndamero de neuronas de salida.

beta : Pendiente requerida en la funcién de activacion.
eta : Factor de aprendizaje.

alfa : Momento.

MAX_ENT : Ntmero maximo de neuronas de la capa de entrada.
MAX_ _INT : Ntmero maximo de neuronas de la capa intermedia.
MAX | _SAL : Ntmero maximo de neuronas de la capa de salida.
MAX_P : Nimero maximo de patrones.
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RAN,RANT1 : Generaciéon de ntimeros aleatorios.

xi[][]  :Patrones de la capa de entrada.

xi_act[] : Patrén actual de la capa de entrada.

zeta[][] :Patrones de la capa de salida.

zsal[] :Patrén actual de la capa de salida.

went(][] : Matriz de pesos de la capa de entrada - intermedia.
wsal[][] : Matriz de pesos de la capa de intermedia - salida.

ghi[]  :Derivada de la capa intermedia - salida.

ghj[]  :Derivada de la capa entrada - intermedia.

vjl] : Resultado de aplicar la funcién de activacién
oi[] : Resultado esperado de la red.

patron : Namero de patrones con los que la red va ha ser entrenada.

Funcion Aprende():

Encuentra los valores adecuados para la matriz de pesos de la red, por
medio del algoritmo de aprendizaje de Retropropagacién. Revisa mediante la

funcién de costo, si se deben de aumentar o disminuir neuronas a la red en la

capa intermedia.

dwent([][] : Matriz de pesos temporal, capa entrada - salida.
dwsal[][] : Matriz de pesos temporal, capa de intermedia - salida.

si[] : Paso intermedio para obtener los incrementos en la matriz
de pesos de la capa intermedia - salida.
sjl] : Paso intermedio para obtener los incrementos en la matriz

de pesos de la capa entrada - intermedia.
error_act : Error en la iteracién actual.
error_ant: Error cada 100 iteraciones.
*ptrl  : Apuntador al archivo de salida.
*ptr2  : Apuntador al archivo de pesos.
i,jkip,it : Contadores.

itmax  : Ndmero maximo de iteraciones.
alto : Bandera de aviso cuando el algoritmo termina.
temp : Temporal para guardar el nimero de neuronas intermedias.

sal,agrega: Banderas de aviso para aumentar o disminuir neuronas en
la capa intermedia.

nombrel[] : Nombre del archivo de salida.

nombre2[] : Nombre del archivo de pesos.
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void Aprende()
int i,j,k,agrega,ip,it,alto,sal,itmax:SOOO,temp;
float error_act, error_ant; /* Funcién de Costo */
float dwent[MAX_INTER][MAX ENT+1],
dwsal[MAX_SAL][MAX_INTER+1],
siMAX_SAL],
sjIMAX_INTER];

© FILE *ptr2,*ptrl;

char nombre1[30],nombre2[30];

printf("Nombre del archivo de salida:");
scanf("%s",&nombrel);
printf("Nombre del archivo de pesos: ");
scanf("%s",&nombre2);

agrega=alto=sal=0;
printf("Aprendiendo.....\n");
srand((unsigned int)time(NULL));
xi_act[nent]=vj[nint]=0;

for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++) went[i][j] =RANT;
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++) wsal[i][j]J=RANT;

for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++) dwent[i][j] =0.;
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++) dwsal[i][j]=0.;
if((ptrl1=fopen(nombrel,"w")) == NULL){
printf("Archivo %s no puede ser abierto....\n",nombrel);
exit(1);
relse{
for (it=0; it<itmax; it++){
error_act= 0,
for (ip=0; ip<patron; ip++){
if (ip==0){ /* Initializa el coeficiente del momento */
for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++) dwent[i][j] *=alfa;
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++) dwsal[i][j]*=alfa;
} _
Patron_inicio(ip);
/* Realiza la progacion hacia adelante */
Propaga();
/* Desviacion entre la salida esperada y la actual */
for (i=0; i<nsal; i++)
error_act +=pow((zsal[i]-o[i]),2);
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/* Calcula las Deltas (incrementos) */

for (i=0; i<nsal; i++)
si[i]=ghi[i]*(zsal[i]-o[i]);
for (j=0; j<nint; j++){
sjljl = 0.0; :
for (i=0; i<nsal; i++) sj[j] += si[i]*wsal[i][j];
}Si[]'] *=ghj[jl;

/* Calcula las correciones para cada patrén */
for (j=0; j<nint; j++) for (k=0; k<=nent; k++)
dwent[j][k] += eta’sj[j]*xi_act[k];

for (i=0; i<nsal; i++) for (7=0; j<=nint; j++)
dwsalli][j] +=eta*si[i]*vj[j];

/* Calcula los nuevos coeficientes sindpticos*/
if (ip==(patron-1)}{
for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++)
went[i][j] += dwentf[i][j];
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++)
wsal[i][j] += dwsal[i][j};
Y

} /*ip=0... (patrén-1) */
error_act /=2.0;

- /* Imprime la desviacién esperada */
printf("It: %3d Error: %f\n",it+1,error_act);
if (error_act<=0.01){
agrega++;
printf("CONVERGE, iteracién %3d\n",it);
sal=1;
if(lagrega){
error_act=0.0;
agrega=1;

}
if(agrega){
/* Escribiendo los pesos a un archivo */
if((ptr2=fopen(nombre2,"w")) == NULL){
printf("Archivo %s no puede ser abierto....\n",nombre2);
exit(1);
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relse{
temp = nint;

printf("Guardando el valor de la capa %d\n",temp);
for (i=0; i<temp; i++) for (j=0; j<=nent; j++)
fprintf(ptr2,"%f ", went[i][j]);
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=temp; j++)
fprintf(ptr2,"%f ", wsalli][j]);

fclose(ptr2);

/* Quitando neuronas */
if(nint>1){ /* Si la capa intermedia es mayor que uno */
nint--;

printf("\nQuitando neurona en la capa intermedia\n");
telse {
printf("Solo queda una neurona\n");

alto=1;

b

}

}
}else sal=0;

if((fmod(it,10) == 0)) fprintf(ptr1,"%d %f\n" it,error act);
if(!sal){ . ‘
if(it==0) error_ant = error_act;
if((fmod(it,100) == 0)&& (it>0)){
if(fabs((error_act-error_ant)/error_ant) < 0.01){
if(agrega == 0){
nint++;
went[nint][nent]=RANT;
wsal[nsal][nint]=RANT;
printf("Adiciona neurona en la capa intermedia \n");
} /* Lee pesos de archivo y el sistema acaba */
if(agrega>0){
if((ptr2=fopen(nombre2,"r")) == NULL){
printf("Archivo %s no puede ser abierto....\n",nombre2);
exit(1);
} else {
printf("Leyendo valores de la capa %d\n",temp);
for (i=0; i<temp; i++) for (j=0; j<=nent; j++)
fscanf(ptr2,"%f",&went[i][j]);
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=temp; j++)
fscanf(ptr2,"%f",&wsalli][j]);
fclose(ptr2);
nint=temp;
alto=1;
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} /* else archivo*/

} /% else agrega */

}/* Comparacién de error */
error_ant=error_act;
}/* De cada 100 iteraciones*/

if(alto) break;
} /*it=0.. (itmax-1) */
}
}
fclose(ptrl);
return;

}
Funcién Propaga() :

Realiza la propagacién de la sefial, através de todas las capas de la red,

aplicando la funcién de activacién y calculando a su vez la derivada de esta.

act : Sumatoria de las neuronas de la capa de entrada - intermedia o salida -
intermedia segun sea el caso multiplicadas por su
correspondiente valor de peso.

excita: Valor de la funcién de activacioén para las capas de entrada

- intermedia y intermedia - salida.

ij :Contadores.

void Propaga(){

float actexcita;
int ij;

/* Propaga la sefal de la capa de entrada a la capa intermedia */
for (j=0; j<nint;j++){

act=0,;

for (i=0; i<nent; i++) act += went[j][i]*xi_act[i];

excita = Disparo(act); /* Funcién de activacién*/

Vj[j] = excita;

ghjlj]= Ddisparo(excita);

h

/* Propaga la sefial de la capa intermedia a la capa de salida */
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for (j=0; j<nsal; j++){

act=0,;

for (i=0; i<nint; i++) act += wsall[j][i]*vj[i];
excita = Disparo(act);

0i[j] = excita; /* Salida de lared */

ghi[j]= Ddisparo(excita);
}

return;

}

Funcion Disparo():

Contiene la funcién de activacién utilizada durante el paso de

aprendizaje.

e : Calcula la funcién tangente hiperbolica.
x : Valor acumulado de la propagacién de la sefial hacia adelante.

float Disparo(float #){
float e;

if (fabs(x)<15./beta){
e = exp(2.*beta*x);
return 0.5*(1+(e-1.)/ (e+1.));
} else{
if (x>=0) return 1.;
else return-1,
}
}

Funcion Ddisparo():

Contiene la derivada de la funcién de activacién durante el paso de

aprendizaje.
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y : Valor dela funcién de activacion necesario para calcular la
derivada.

float Ddisparo(float y){
- return 0.5*beta*(1.-y*y);
}

Funcion Patron_inicio():

| Escoge el patron requerido en el paso de aprendizaje.

ip : Numero del patrén actual, al cual se va a calcular el error.
i : Contador.

void Patron_inicio(int ip){

int i
for (i=0; i<nent; i++) xi_act[i] = xi[ip][i];
for (i=0; i<nsal; i++) zsal[i] = zeta[ip][i];

return;

}

Funcion Resultados():

Desplega en pantalla los valores de las conexiones apropiados para la

capa de entrada - intermedia y de la capa intermedia - salida.

ijk : Contadores.

void Resultados(){
int ij,k;

printf("\Pesos de la capa de Entrada --> Intermedia\n");
for (j=0; j<nint; j++){
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printf("\nWENT(%2d,k) k=",);

for (k=0; k<nent; k++) printf(" %2d:%8.3f" k,went(j][k]);
}

printf(" \n\nPesos de la capa Intermedia -->Salida");
for(i=0;i<nsal;i++){

printf("\nWSAL(%2d,i) i=",i);

for (j=0; j<nint; j++) printf(" %2d:%8.3f" j,wsal[i][j]);

Funcion main():

Programa principal evoca a las funciones de entrenamiento de la red

presentando finalmente los resultados esperados.
main(){

Aprende();
Resultados();
return;

}

Programa Principal

/ *

Simulacién de una Red Neuronal tipo perceptron, inicia con una
neurona en la capa intermedia. La red consta de 3 capas, en la capa intermedia
va aumentando disminuyendo hasta obtener el nimero de neuronas éptimas
para resolver el problema de la funcién booleana XOR.

*/

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

#define MAX ENT 2
#define MAX_INTER 100
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#define MAX SAL 1
#define MAX P 4

#define RAN  ((double) rand()*3.05184e-5)
#define RAN1 (2*RAN-1.) '

/* Variables Globales */

int nent=2,nsal=1,nint=1,patron=4;

float xi_actfMAX_ENT+1],vj[MAX_INTER+1],0[MAX _SAL];

float xifMAX_P][MAX_ENT] = {{1,1},{-1,1}{1,-1},{-1,-1}},
zetalMAX_P][MAX SAL] = {-1,1,1,-1},
zsal[MAX_SAL]ghji]MAX_INTER],ghii]MAX_SAL],
went[MAX_INTER][MAX ENT+1],
wsal[MAX_SAL][MAX_INTER+1];

float beta=0.5,eta= 2.0,alfa=0.2;

/* Declaracién de Funciénes*/
void Patron_inicio(int),Aprende(),Propaga(),Resultad os();
float Disparo(float), Ddisparo(float);

/* Programa principal */

main(){
clrscr();
Aprende();
Resultados();
}

void Aprende(){

int ijkagrega,ip,it,alto,sal, 1tmax—5000 ,temp;

float error_act, error_ant; /* Funcién de Costo */

float dwent[MAX_INTER][MAX_ENT+1],
dwsal[MAX_SAL][MAX_INTER+1],
sifMAX _SAL],
sjiIMAX_INTER];

FILE *ptr2,*ptrl;

char nombre1[30],nombre2[30];

printf("Nombre del archivo de salida:");
scanf("%s",&nombrel);
printf("Nombre del archivo de pesos: ");
scanf("%s",&nombre2);
agrega=alto=sal=0;
printf("Aprendiendo.....\n");
/*Inicializa el generador de niimeros aleatorios */
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srand((unsigned int)time(NULL));
xi_act[nent]=vj[nint]=0;

for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++) went[i] [l =RANT1;
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++) wsall[i] [[1=RANT;

for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++) dwent][i] [j1 =0.;
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++) dwsall[i][j]=0.;
if((ptr1=fopen(nombrel,"w")) == NULL){

printf("Archivo %s no puede ser abierto....\n",nombrel);
exit(1);
}

else{
for (it=0; it<itmax; it++){
error_act= 0,
for (ip=0; ip<patron; ip++){
if (ip==0){ /* Initializa el coeficiente del momento */
for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++) dwent[i][j]*=alfa;
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++) dwsal[i] [j]*=alfa;

}
Patron_inicio(ip);
/* Realiza la progacion hacia adelante */
Propaga();
/* Desviacion entre la salida esperada y la actual */
for (i=0; i<nsal; i++) error_act +=pow((zsal[i]-o[i]),2);

/* Calcula las Deltas (incrementos) */
for (i=0; i<nsal; i++)
si[i]=ghi[i]*(zsal[i]-o[i]);
for (j=0; j<nint; j++){
sjljl = 0.0;
for (i=0; i<nsal; i++) sj[j] += si[i]*wsall[i] G1
silj] *=ghjljl;

/* Calcula las correciones para cada patrén */
for (j=0; j<nint; j++) for (k=0; k<=nent; k++)
dwent[j][k] += eta*sj[j]*xi_act[k];

for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++)
dwsall[i][j] +=eta*si[i]*vj[j];
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/* Calcula los nuevos coeficientes sindpticos */
if (ip==(patron-1)){
for (i=0; i<nint; i++) for (j=0; j<=nent; j++)
went[i][j] += dwent[i][j];
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=nint; j++)
wsal[i][j] += dwsal[i][j];
}

} /*ip =0... (patron-1) */
error_act /=2.0;

/* Imprime la  desviacién entre el patrén esperado y el actual */
printf("It: %3d Error: %f\n",it+1,error_act);
if (error_act<=0.01){
agrega++;
printf("CONVERGE, iteracién %3d\n",it);
sal=1;
if(lagrega){
error_act=0.0;
agrega=1;
}
if(agrega){
/* Escribiendo los pesos a un archivo */
if((ptr2=fopen(nombre2,"w")) == NULL)
printf("Archivo %s no puede ser abierto....\n",nombre2);
exit(1);
yelse{
temp = nint;
printf("Guardando el valor de la capa %d\n",temp);

for (i=0; i<temp; i++)  for (j=0; j<=nent; j++)
fprintf(ptr2,"%f ",went[i][j]);
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<=temp; j++)
fprintf(ptr2,"%f ",wsal[i][j]); '
fclose(ptr2);
/* Quitando neuronas */
if(nint>1){ /* Si la capa intermedia es mayor que uno */
nint--;
printf("\nQuita neurona en la capa intermedia\n");
Jelse { ‘
printf("Solo queda una neurona \n"); -
alto=1; ’
}
}
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}
}

else sal=0;

if((fmod(it,100.0) == 0)) fprintf(ptrl,"%d %f\n",it,error_act);
if(!sal){
if(it==0) error_ant = error_act;
if((fmod(it,100,0) == 0)&& (it>0)){
if(fabs((error_act-error_ant)/error_ant) < 0.01){
if(agrega == 0){
nint++;
went[nint][nent]=RANT;
wsal[nsal][nint]=RANT;
printf("Adiciona neurona en la capa intermedia%d \n",nint);
} /* Lee pesos de archivo y el sistema acaba */
if(agrega>0){
if((ptr2=fopen(nombre2,"r")) == NULL){
printf("Archivo %s no puede ser abierto....\n",nombre2);
exit(1);
telse{
printf("Leyendo valores de la capa %d\n",temp);
for (i=0; i<temp; i++) for (j=0; j<nent; j++)
fscanf(ptr2," %", &went[i][j]);
for (i=0; i<nsal; i++) for (j=0; j<temp; j++)
fscanf(ptr2," %£",&wsalli][j]);
fclose(ptr2);
nint=temp;
alto=1;
} /* else archivo*/
} /% else agrega */
}/* Comparacion de error */
error_ant=error_act;
}/* De cada 100 iteraciones*/
if(alto) break;
} /*it=0... (itmax-1) */
}

}
fclose(ptrl);
return;

}
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void Propagal){
float act;

float excita;

int ij;

/* De 1a capa de entrada a la capa intermedia */
for (j=0; j<nintj++){- ‘
act=0,;
for (i=0; i<=nent; i++) act += went[j] [i]*xi_act[i];
excita = Disparo(act);
Vj[j] = excita;
ghj[j] = Ddisparo(excita);

/* De la capa intermedia a la capa de salida */
for (j=0; j<nsal; j++){
act =0,
for (i=0; i<=nint; i++) act += wsall[j][i]*vj[i];
excita = Disparo(act);
ofj] = excita;
ghi[j]= Ddisparo(excita);
b

return;

}

float Disparo(float #){
float e;

if (fabs(x)<15./beta){
e = exp(2.*beta*x);
return 0.5*(1+(e-1.)/ (e+1.));
else {
if (x>=0.) return 1,
else return -1,;
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float Ddisparo(float y)
return 0.5*beta*(1.-y*y);

}
void Patron_inicio(int ip){
int i
for (i=0; i<nent; i++) xi_act[i] = xi[ip][i];
for (i=0; i<nsal; i++) zsal[i] = zeta[ip][i];
return;
}

void Resultados(){
int j,ik;

/* La red aprende los patrones */
printf("\Pesos de la capa de Entrada --> Intermedia\n");
for (j=0; j<nint; j++){

printf("\nWENT(%2d,k) k= "j);
for (k=0; k<nent; k++) printf(" %2d:%8.3f" k,went[j][k]);

}
printf("\n\nPesos de la capa Intermedia -->Salida");
for (i=0; i<nsal; i++){
printf("\nWSAL(%2d,i) i=",i);
for (j=0; j<nint; j++) printf(" %2d:%8.3f"j,wsal[i][j]);
}
getch();
}
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