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Introduccion a
las Redes
Neuronales

1.1. Introduccion.

Si tuviéramos que definir la principal caracteristica que nos separa del resto de
animales seguramente, la gran mayoria de nosotros, responderiamos la capacidad
de raciocinio. Esta capacidad nos ha permitido desarrollar una tecnologia propia de
tal manera que, en estos momentos, esta tecnologia se orienta a descubrir su
origen. ;/Coémo funciona el cerebro?, ;se pueden construir modelos artificiales que lo
emulen?, ;se pueden desarrollar maquinas inteligentes?. Todas estas preguntas
han conducido a un desarrollo exponencial de un campo multidisciplinar del
conocimiento conocido como Inteligencia Artificial (I.A.). Este campo se podria
dividir en dos clases que podriamos definir como “macroscoépico” y microscopico”.

En el primero de ellos se intenta modelizar el funcionamiento del cerebro
basandose en reglas del tipo “si ocurre esto entonces...”, el nombre de macroscdpico
se debe a que no se toma en cuenta en ningin momento la estructura interna del
cerebro sino que modeliza su comportamiento en base a un funcionamiento que
podriamos definir como global.
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En la segunda aproximacién se parte de la estructura que presenta el cerebro
de tal forma que se construyen modelos que tienen en cuenta dicha estructura. De
esta forma aparecen “neuronas artificiales” que se combinan entre si para formar
“estructuras multicapas” que, a su vez, pueden combinarse para formar “comités de
expertos”, etc. Esta forma de combinacién recuerda la estructura en niveles del
cerebro. Esta aproximacién de la I.A. conocida como redes neuronales ha sufrido,
en los ultimos afios, un incremento espectacular en publicaciones, aplicaciones
comerciales, nimero de congresos celebrados, etc.

En este libro nos centraremos en ésta ultima aproximacién; nuestro deseo es
que teoria y practica vayan unidos ya que pensamos que los textos existentes
plantean ejemplos pero gran parte de ellos no los proporcionan. Asi, en todos los
temas, aparecen los fundamentos tedricos del modelo neuronal planteado asi como
una serie de ejemplos en los que se aplica dicho modelo. Entre estos ejemplos se
encuentran los tipicos problemas “juguete” asi como una serie de aplicaciones
reales para que se vea claramente el uso de estos sistemas.

El plan seguido en el desarrollo de este libro ha sido seguir una estructura
ascendente en cuanto a las diferentes estructuras o niveles que nos encontramos en
el estudio del cerebro. Se comenzara describiendo el elemento de calculo mas
pequeno que nos encontramos en el cerebro, la neurona. Este apartado puede
parecer de poca importancia, sin embargo, es basico para comprender el uso y la
potencia de las redes neuronales. Posteriormente se explicaran estructuras que
resultan de la combinacién de éstas. Las estructuras con méas de una neurona
estudiadas seran:

e Perceptréon Multicapa. Esta estructura se aplica en problemas de
modelizacidn, clasificacién y prediccién.

e SOM. Estructura planteada en base a un modelo biolégico. Las principales
aplicaciones de esta red es el agrupamiento de datos de forma automatica
(“clustering”) que permite la extraccién de los pardmetros mdas importantes
en un problema.

e Red de Hopfield. Esta red tuvo gran importancia a nivel histérico pues
supuso el resurgimiento del campo de las redes neuronales tras la dura
critica impuesta por Minsky y Papert [Minsky-69]. Los principales usos de
esta red son como memoria asociativa y como herramienta para la
resolucién de problemas de optimizacién.

e Otras. Bajo este epigrafe englobaremos otras arquitecturas y algoritmos que
han encontrado una amplia repercusién en los dltimos tiempos como son las
maquinas de vectores soporte (SVM), las estructuras OCON (One Class One
Net), las redes neurodifusas, las estructuras conocidas como comités de
expertos que combinan la salida de varias redes de diferente forma para
obtener una salida final inica,y por ultimo las redes recurrentes.

1.2. éQué son las redes neuronales?

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 8

El punto de partida en el estudio del cerebro lo podriamos fijar en pleno siglo
XX con los trabajos de Santiago Ramén y Cajal uno de nuestros mas grandes
cientificos. Fue él quien desarrolla la idea de neurona como el componente mas
pequenio en la estructura del cerebro. En casi todos los textos sobre redes
neuronales se establece una analogia entre estos elementos y los componentes
basicos de un ordenador: las puertas de silicio. En 6rdenes de velocidad las
neuronas son de cinco a seis veces (en érdenes de magnitud) mas lentas que las
puertas légicas de silicio. No obstante el cerebro suple esta menor velocidad con un
mayor numero de interconexiones. También hay que destacar la eficiencia del
cerebro desde un punto de vista energético; a pesar del gran ntimero de operaciones
realizadas el cerebro no necesita de un ventilador como las modernas CPU’s.

Si hubiera que destacar alguna caracteristica del cerebro frente al ordenador se
destacaria la alta interconexion de sus elementos constituyentes mas pequenios: las
neuronas. Esta capacidad de operar en paralelo le permite realizar tareas que
necesitan una gran cantidad de calculos y tiempo en potentes ordenadores. Un
ejemplo cotidiano de esta caracteristica es el reconocimiento de una cara en una
fotografia; aunque se haya tomado mal y la persona esté un poco girada, la
identificacién de dicha persona no nos puede llevar mucho tiempo. Sin embargo,
este giro puede poner en un serio aprieto a un ordenador. Otro ejemplo a destacar
es el sistema de identificacién de objetos de un murciélago. En su cerebro, del
tamano de un garbanzo, alberga un sistema que determina perfectamente la
evolucién de un obstaculo (velocidad relativa, posicién, tamaifio, etc) y jjtodo en
cuestién de milisegundos!! [Suga-98]. Sobre este ejemplo sobran las analogias con
los sistemas de radar y sonar creados por el hombre.

No existe una definicion general de red neuronal artificial, existiendo diferentes
segun el texto o articulo consultado. Asi nos encontramos con las siguientes
definiciones:

B Una red neuronal es un modelo computacional, paralelo, compuesto de
unidades procesadoras adaptativas con una alta interconexién entre ellas
[Hassoun-95].

W Sistemas de procesado de la informacién que hacen uso de algunos de los
principios que organizan la estructura del cerebro humano [Lin-96].

m Modelos mateméaticos desarrollados para emular el cerebro humano [Chen-
98].

B Sistema de procesado de la informacién que tiene -caracteristicas de
funcionamiento comunes con las redes neuronales biolégicas [Fausett-94].

W Sistema caracterizado por una red adaptativa combinada con técnicas de
procesado paralelo de la informacién [Kung-93].

B Desde la perspectiva del reconocimiento de patrones las redes neuronales son
una extensién de métodos clasicos estadisticos [Bishop-96].

Las definiciones expuestas son un botén de muestra pues cada autor las define
de una manera. Parece ser que en todas ellas aparece el componente de simulacién
del comportamiento biolégico; veremos més adelante (concretamente al tratar el
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perceptrén multicapa) que no todas las redes emulan una determinada estructura
neuronal. Lo que si tienen en comun estos elementos con el cerebro humano es la
distribucion de las operaciones a realizar en una serie de elementos basicos que,
por analogia con los sistemas biolégicos, se conocen como neuronas. Estos
elementos estan interconectados entre si mediante una serie de conexiones que,
siguiendo con la analogia bioldgica, se conocen como pesos sinapticos. Estos pesos
varian con el tiempo mediante un proceso que se conoce como aprendizaje. Asi pues
podemos definir el aprendizaje de una red como el proceso por el cual modifica las
conexiones entre neuronas, pesos sinapticos, para realizar la tarea deseada.
Veremos mas adelante los diferentes tipos de aprendizaje que existen.

1.3. Revision histoérica.

Cuando se narra la corta pero intensa historia de las redes neuronales también
conocidas como modelos conexionistas se suele fijar el origen en los trabajos de
McCulloch y Pitts. Sin embargo, existen trabajos anteriores que abrieron el camino
a estos investigadores. Entre estos trabajos podemos destacar el realizado por Karl
Lashley en los afios 20. En su trabajo de 1950 se resume su investigacién de 30
anos; Lashley destaca que el proceso de aprendizaje es un proceso distribuido y no
local a una determinada 4rea del cerebro [Lashley-50]. Un estudiante de Lashley,
D. Hebb recoge el testigo de su maestro y determina una de las reglas de
aprendizaje mas usadas en la regla del conexionismo y que, logicamente, se conoce
con el nombre de aprendizaje hebbiano. Las contribuciones de este investigador
aparecen publicadas en su libro The Organization of the Behavior [Hebb-49]. En el
capitulo 4 se da, por primera vez, una regla para la modificacién de las sinapsis, es
decir, una regla de aprendizaje fisiologica. Ademas propone que la conectividad del
cerebro cambia continuamente conforme un organismo aprende cosas nuevas,
creandose asociaciones neuronales con estos cambios. En su postulado de
aprendizaje, Hebb sigue lo sugerido por Ramén y Cajal al afirmar que la
efectividad de una sinapsis variable entre dos neuronas se incrementa por una
repetida activacién de una neurona sobre otra a través de esta sinapsis. Desde un
punto de vista neurofisiolégico la regla planteada por Hebb seria una regla
variante-temporal, con un alto mecanismo interactivo que incrementa la eficacia
sinaptica como una funcién de la actividad pre y post sindptica. Desde un punto de
vista conexionista la regla de Hebb es un tipo de aprendizaje no supervisado (no se
necesita ningin “maestro”) en el que las conexiones entre dos neuronas se
incrementan si ambas se activan al mismo tiempo.

La siguiente gran contribuciéon a considerar es el trabajo de McCulloch y Pitts.
En este trabajo, se fijan las caracteristicas de trabajo de lo que, posteriormente, se
va a conocer como neurona de McCulloch-Pitts. Este tipo de neurona es un
dispositivo binario (salida 0 6 1), tiene un umbral de funcionamiento por debajo del
cual estd inactiva y puede recibir entradas excitadoras o inhibitorias cuya accién es
absoluta: si existe alguna de estas entradas la neurona permanece inactiva. El
modo de trabajo es simple, si no existe ninguna entrada inhibidora se determina la
resultante de las entradas excitadoras y si ésta es mayor que el umbral, la salida es
1y sino, la salida es 0 [McCulloch-43].
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Se puede comprobar que este modelo puede sintetizar algunas de las funciones
légicas. En las siguientes figuras se demuestra este hecho (no se consideran
entradas inhibitorias).

X(1) 05 x(1)  x(2) salida
Funcion AND 0 0 0 (0<0.75)

0 1 0(0.5<0.75)

1 0  0(0.5<0.75)

X(2)

Umbral 1 1 1 (1>0.75)
0.75
X(1) 0.5 x(1)  x(2) salida
Funcion OR 0 0  0(0<0.25)

0 1 1(0.550.25)
1 0 1(0.5>0.25)
1 1 1(1>0.25)

X(2)

Se puede observar que, con un elemento tan simple como el que se acaba de
definir, se pueden implementar un gran nimero de funciones légicas mediante su
combinacién con elementos similares. Ademas, dado el estado de la neurofisiologia
en 1943, el modelo de McCulloch-Pitts se acercaba a lo conocido por esa época
acerca de la actividad sinaptica neuronal. Esta capacidad de modelizar funciones
logicas desatd la euforia por estos elementos individuales; si se pueden modelizar
funciones logicas, ;por qué no implementar un sistema de conocimiento mediante el
uso de estas neuronas?. Veremos mas adelante como acabd este sueno.

En 1956, Rochester, Holland, Haibt y Duda presentan un trabajo en el que, por
primera vez, se verifica mediante simulaciones una teoria neuronal basada en el
postulado de Hebb [Rochester-56]. Para realizar este trabajo eminentemente
practico, se tuvieron que hacer varias suposiciones que, inicialmente, no estaban en
el trabajo de Hebb. Por ejemplo se acoté el valor de las sinapsis que, en principio,
podia crecer sin limite.

Otro gran genio matematico, John Von Neumann, se plante6 ideas
conexionistas! en una recopilacién de sus trabajos posterior a su muerte sugiere
como posible camino para mejorar los ordenadores, de los cuales se puede
considerar como uno de los padres, el estudio del sistema nervioso central. Existe
un libro muy ameno en castellano que recopila estos trabajos [Von-Neumann-98].

En 1958 se producen las aportaciones de Selfridge y Rosenblatt. Estas
contribuciones plantean implementaciones fisicas de sistemas conexionistas. En su
trabajo Selfridge plantea el sistema conocido como Pandemonium [Selfridge-58].
Este sistema consta de una serie de capas compuestas por lo que se conocen como
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“demonios”. Cada una de las diferentes capas de este sistema se reparten las
diferentes tareas a realizar.

Por su parte, Rosenblatt, quince afios después del estudio de McCulloch-Pitts,
presenta una nueva aproximacién al problema de reconocimiento de patrones
mediante la introduccién del perceptrén. Rosenblatt, planteé un dispositivo que
realizara tareas que le interesaran a los psicélogos (él lo era). El hecho que fuera
una maquina capaz de aprender la hacia irresistiblemente atractiva para los
ingenieros [Rosenblatt-58].

En 1960 Widrow y Hoff presentan su ADALINE. Estas siglas tienen una
historia curiosa: cuando las redes neuronales estaban en su maximo apogeo eran el
acréonimo de Adaptive Linear Neuron; cuando las cosas empezaron a ir mal para las
redes neuronales pero este sistema se seguia usando por los buenos resultados
obtenidos con él se cambi6 a Adaptive Linear Element. El sistema planteado por
Widrow estaba regido por un algoritmo de aprendizaje muy sencillo denominado
LMS (Least Mean Square). Con este trabajo se propone un sistema adaptativo que
puede aprender de forma madés precisa y rapida que los perceptrones existentes
[Widrow-60]. El trabajo de Widrow posibilité el desarrollo de un 4rea del procesado
digital de sefales (control de sistemas) que se conoce con el nombre de procesado
(control) adaptativo [Haykin-96].

Block presenta en 1962 un trabajo que estudia los perceptrones mas
concretamente, presenta resultados sobre el perceptréon “MARK I” con 400
dispositivos receptores fotosensitivos dispuestos en una matriz 20 por 20 con un
conjunto de 8 unidades de salida [Block-62]. Llegamos al trabajo de Minsky y
Papert titulado Perceptrons que paralizé durante 10 afios el avance de este campo
de la inteligencia artificial. Este trabajo, que fue escrito y expuesto brillantemente,
puso de manifiesto las limitaciones de los perceptrones. Estas limitaciones hacian
referencia a la clase de problemas que se podian resolver usando estos elementos.
Minsky y Papert demostraron que un perceptréon sélo podia resolver problemas
linealmente separables que, para desgracia de los conexionistas, son los menos.
Cuando se estudie el perceptrén se analizara con mas detalle este trabajo. Ademas
los autores expusieron, y por esto se les ha criticado, sus opiniones sobre las
extensiones de los perceptrones (a sistemas multicapa); ellos plantearon su
absoluta inutilidad practica [Minsky-69]. También hay que tener en cuenta que, en
el momento de la publicaciéon de su trabajo, Minsky y Papert trabajaban en otro
campo de la inteligencia artificial. Sin embargo, como se demostré mas tarde, se
equivocaron en sus conjeturas. El trabajo de Minsky y Papert supuso una
paralizacién de los trabajos sobre temas conexionistas, sin embargo algunos
investigadores continuaron trabajando.

Kohonen y Anderson proponen el mismo modelo de memoria asociativa de
forma simultdnea. A modo de demostracion de los diferentes campos de
conocimiento que engloban los sistemas conexionistasa estos autores tienen una
formacién diferente (Kohonen es ingeniero eléctrico y Anderson es neurofisiélogo).
En el modelo artificial planteado la neurona es un sistema lineal que usa como
regla de aprendizaje la regla de Hebb modificadal: estamos ante un asociador lineal
[Anderson-72], [Kohonen-72].

1 El cambio en la sinapsis es proporcional al producto entre la entrada y la salida de la neurona.
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En 1980, Stephen Grossberg, uno de los autores mas prolificos en el campo de
las redes neuronales, establece un nuevo principio de auto-organizacién
desarrollando las redes neuronales conocidas como ART (Adaptive Resonance
Theory) [Grossberg-80]. Grossberg ha planteado diferentes modelos neuronales que
han presentado una gran utilidad préactica (principalmente en el campo del
reconocimiento de patrones). En 1982 J. Hopfield publica un trabajo clave para el
resurgimiento de las redes neuronales. Gran parte del impacto de este trabajo se
debid a la fama de Hopfield como distinguido fisico tedrico. En él, desarrolla la idea
del uso de una funcién de energia para comprender la dindmica de una red
neuronal recurrente con uniones sindpticas simétricas [Hopfield-82]. En este
primer trabajo, Hopfield sélo permite salidas bipolares (0 6 1, +1). En un trabajo
posterior amplia la funcién energia planteada para estos sistemas permitiendo la
salida continua de las neuronas [Hopfield-84]. El principal uso de estas redes ha
sido como memorias y como instrumento para resolver problemas de optimizacion
como el problema del viajante [Adenso-96].

En el mismo ano de 1982 Kohonen publica un importante articulo sobre mapas
autoorganizativos que se ordenan de acuerdo a unas simples reglas. El aprendizaje
que se da en el modelo planteado no necesita de un “maestro”; estamos ante un
aprendizaje de tipo no supervisado [Kohonen-82]. Al afio siguiente, en el ntimero
especial sobre modelos neuronales de la revista especializada IEEE Transactions
on Systems, Man and Cybernetics, aparecen dos trabajos de gran importancia en el
desarrollo de las redes neuronales. Fukushima, Miyake e Ito presentan una red
neuronal, el Neocognitron, de tal forma que combinando ideas del campo de la
fisiologia, ingenieria y de la teoria neuronal crean un dispositivo que es capaz de
ser aplicado con éxito en problemas de reconocimiento de patrones. Este trabajo, y
de ahi lo de Neo, supone un perfeccionamiento de un modelo anterior presentado
por los mismos autores y conocido como Cognitron. Este sistema fue probado con la
tarea de identificar niimeros escritos a mano [Fukushima-83]. El segundo trabajo,
presentado por Barto, Sutton y Anderson estudia el aprendizaje reforzado y su
aplicacién en control. En este trabajo se plantea este nuevo tipo de aprendizaje en
el que, a diferencia de trabajos anteriores sobre modelos supervisados, no es
necesario un conocimiento total del error cometido por la red; lo tnico que se
necesita es conocer el signo del error [Barto-83].

En 1983, Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi describen un procedimiento de
optimizacién que sera posteriormente usado por Ackley, Hinton y Sejnowski en el
desarrollo de un algoritmo de aprendizaje estocastico [Kirkpatrick-83]. Con este
tipo de aprendizaje se busca evitar la obtenciéon de un minimo local en el proceso de
aprendizaje de una red, problema que, como veremos més adelante, es el punto
débil de la mayoria de sistemas conexionistas. Para ello se plantea un
procedimiento de optimizacién derivado de la fisica estadistica. El problema de este
modelo es su baja velocidad de convergencia.

En 1986 aparece un trabajo que, junto al de Hopfield, resucitara el interés por
las redes neuronales. En este trabajo Rumelhart, Hinton y Williams, desarrollan el
algoritmo de aprendizaje de retropropagacién (backpropagation) para redes
neuronales multicapa dando una serie de ejemplos en los que se muestra la
potencia del método desarrollado [Rumelhart-86]. Hay que destacar que, aunque
este trabajo supone la publicidad mundial del procedimiento de retropropagacién
(lo estudiaremos al analizar el perceptrén multicapa) el trabajo de Paul Werbos lo
planteaba doce afios antes [Werbos-74]. A partir de ese afio, el nimero de trabajos
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sobre redes neuronales ha aumentado exponencialmente apareciendo un gran
numero de aportaciones tanto a los métodos de aprendizaje como a las
arquitecturas y aplicaciones de las redes neuronales. Se podria destacar de entre
todas estas aportaciones el trabajo de Broomhead y Lowe y el de Poggio y Girosi
sobre el disefio de redes neuronales en capas usando RBF (Radial Basis Functions)
[Broomhead-88], [Poggio-90], el trabajo intensivo desarrollado sobre las méquinas
de vectores soporte [Vapnik-96], el desarrollo de la unién entre elementos
neuronales y difusos y, por ultimo, los trabajos sobre neuronas de pulsos (spike
neurons), sobre este tema se recomienda visitar la pagina WEB
http://diwww.epfl.ch/lami/team/gerstner/wg_pub.html. Finalmente hay que hacer
mencién a unos de los motores en el desarrollo de las redes neuronales en los
ultimos afios: la prediccién en series temporales. En este campo hay que destacar
los trabajos de Elman [Elman-90], Jordan [Jordan-88], Robinson y Fallside
[Robinson-91], Williams y Zisper [Williams-90] en la consecucién de las redes
recurrentes. Una generalizacién de las redes TDNN (orientadas especialmente a su
utilizacién sobre series temporales) la realizé Eric Wan [Wan-93]. En su trabajo los
pesos sindpticos eran filtros digitales de tipo FIR (Finite Impulse Response). Una
extension de esta idea seria considerar estos pesos como filtros de tipo IIR (Infinite
Impulse Response) [Back-1995], o redes en celosia [Principe-97].

1.4. Ventajas de las redes neuronales.

Acabamos de ver el desarrollo histérico de los sistemas conexionistas; se ha
comprobado que, es una ciencia multidisciplinar donde ingenieros, psicologos,
médicos, matematicos y fisicos tedricos han aportado algin elemento a estas
teorias, pero, /por qué ese interés en estos sistemas?, /qué tienen en especial frente
a otros que podriamos denominar clasicos?, en definitiva /jqué cosas nuevas nos
ofrecen?.

Al principio de este capitulo se ha comentado que la potencia computacional de
una red neuronal deriva, principalmente, de su estructura de calculo distribuido
paralelo. Esta estructura le permite la resoluciéon de problemas que necesitarian
gran cantidad de tiempo en ordenadores “clasicos”. Pero aparte de este hecho
aparecen otras propiedades que las hacen especialmente atractivas para ser usadas
en una gran cantidad de problemas practicos [Haykin-96b], [Haykin-98]:

B Son sistemas distribuidos no lineales: Una neurona es un elemento no lineal
por lo que una interconexién de ellas (red neuronal) también sera un
dispositivo no lineal. Esta propiedad permitira la simulacién de sistemas no
lineales y cadticos, simulacién que, con los sistemas cldsicos lineales, no se
puede realizar.

B Son sistemas tolerantes a fallos: Una red neuronal, al ser un sistema
distribuido, permite el fallo de algunos elementos individuales (neuronas)
sin alterar significativamente la respuesta total del sistema. Este hecho las
hace especialmente atractivas frente a los computadoras actuales que, por lo
general, son sistemas secuenciales de tal forma que un fallo en uno de sus
componentes conlleva que el sistema total no funcione.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 14

m Adaptabilidad: Una red neuronal tiene la capacidad de modificar los
parametros de los que depende su funcionamiento de acuerdo con los
cambios que se produzcan en su entorno de trabajo (cambios en las entradas,
presencia de ruido, etc...). Con respecto a la capacidad de adaptacién hay
que tener en cuenta que ésta no puede ser tampoco excesivamente grande
ya que conduciria a tener un sistema inestable respondiendo a pequefias
perturbaciones. Este es el problema conocido como el dilema plasticidad-
estabilidad.

W Establecen relaciones no lineales entre datos: Las redes neuronales son
capaces de relacionar dos conjuntos de datos. Comparando con los métodos
estadisticos cldsicos que realizan la misma misién tienen como principal
ventaja que los datos no tienen por qué cumplir las condiciones de
linealidad, gausianidad y estacionariedad [Proakis-97]

m Posibilidad de implementaciéon en VLSI: Esta posibilidad permite que estos
sistemas puedan ser aplicados en sistemas de tiempo real, simulando
sistemas biologicos mediante elementos de silicio. Uno de los cientificos mas
prolificos en este campo ha sido el profesor Calvin Mead [Mead-87al, [Mead-
87b], [Mead-88].

Todas estas ventajas hacen el uso de las redes neuronales especialmente
atractivo en un gran numero de aplicaciones. Sin embargo antes de enunciar
algunas (jno todas!) de estas aplicaciones pasaremos a describir los diferentes
modelos conexionistas que nos podemos encontrar.

En el campo de las redes neuronales se conoce con el nombre de arquitectura la
forma en la que se unen los diferentes elementos, neuronas, mediante una serie de
conexiones, pesos sindpticos. En principio podemos distinguir tres niveles, en
cuanto a arquitectura se refiere, que los podemos definir como:

W Microestructura: Este nivel hace referencia al elemento mas pequeiio que nos
podemos encontrar en un modelo conexionista: la neurona. Este es el nivel
mas pequefio pero no por ello es el menos importante; aqui se fijan
caracteristicas tan importantes como la funcién de activacién que se
explicara a continuacion.

B Mesoestructura: Una vez sobrepasado el nivel neuronal llegamos a este nivel
donde se fija la forma de conexién y la disposicién de los elementos
explicados anteriormente.

B Macroestructura: Las diferentes redes planteadas en el nivel anterior se
pueden combinar entre si para dar estructuras mayores alcanzandose
mejores prestaciones.

Veamos mas detenidamente todos estos niveles.
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1.5. Modelos Neuronales.

En todo modelo artificial de neurona se tienen cuatro elementos basicos:

1. Un conjunto de conexiones, pesos o sinapsis que determinan el
comportamiento de la neurona. Estas conexiones pueden ser excitadoras
(presentan un signo positivo), o inhibidoras (conexiones negativas).

2. Un sumador que se encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por
las respectivas sinapsis.

3. Una funcién de activacion no lineal para limitar la amplitud de la salida de
la neurona.

4. Un umbral exterior que determina el umbral por encima del cual la neurona
se activa.

Esquematicamente, una neurona artificial quedaria representada por la Figura

m.1:

Entradas
X(1)
x(2) Funcion no Salida
lineal
x(k) T
Umbral

Figural.l. Esquema de un modelo neuronal.

Matematicamente las operaciones a realizar serian:

k
U, =ZIan-X(j) Ec. 1.1
p

salida = p(U, —umbral) Ec. 1.2

donde p es una funcién no lineal conocida como funcién de activacion.
Normalmente se asocia el umbral a la salida Un mediante una entrada (que vale -1)
y un peso adicional asociado. Es decir:

[ k .
umbral=-W _, = |{ U, = ; Worx() = salida=p(U ) Ec. 11.3
| x(0)=1
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El modelo descrito es el mas usual, sin embargo, aparecen otros modelos que no
realizan un promedio de las entradas directamente sino que, antes de multiplicar
por los pesos se plantea una transformaciéon de dichas entradas. Asi, se tiene:

B Transformacién cuadratica:
k
U, =) W,x*(j) Ec. 1.4
=1

B Transformacién polinémica:

U, =) Y W, x(j)- x(s) Ec. 1.5

k k
=1 s=1

B Transformaciéon esférica:
1 & )
U, =p—ZZ(X(J)—an7 Ec. [1.6
=1

El modelo planteado es el mas comin pero hay que destacar que es estatico; uno
mas general consideraria salidas anteriores: tendriamos un modelo dindmico
[Weigend-94]. La neurona definida de esta forma tendria memoria.
Matematicamente este hecho lo expresariamos como:

salida_ = F(salidas,__, ,entradas) k =1,..n-1 Ec. 1.7

Es decir, la salida en el instante n depende no sélo de las entradas como en el
caso anterior sino que ahora aparece una dependencia con las salidas anteriores.

En cuanto a las funciones de activacién existe un gran nimero inspiradas, todas
ellas, en modelos biolégicos. Algunas de estas funciones son:

B Funcién signo o umbral.

_ 1 U, >0
salida = Ec. [1.8
0 U, <0

Cuando una neurona usa esta funciéon de activacién se habla del modelo de
McCulloch-Pitts.

B Sigmoide.

1
salida = W Ec. 1.9

Donde a fija la pendiente de la funcién en el origen. Aumentando esta constante
la sigmoide se asemeja a la funcién signo. Las funciones definidas varian entre 0 y
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1; se pueden definir a partir de ellas otras funciones que varian entre -1 y 1
simplemente escalando las salidas entre éstos limites.

B Funcién lineal a tramos.

g U, >+
2
. 1 1 1
salida =4U_+— -—>U, >— Ec. 11.10
2 2 2
1
0 U, <——
| 2

B Funciéon Gaussiana.

2
n

U,-K,
KS

salida=K,- e[ Ec. 11.11

siendo Ki constante.

1.6. Arquitecturas neuronales.

Los elementos basicos comentados anteriormente se pueden conectar entre si
para dar lugar a las estructuras neuronales o modelos conexionistas que podriamos
clasificar de diferentes formas segun el criterio usado. Asi se tendria:

1.6.1. Segun el nimero de capas.

e Redes neuronales monocapas: Se corresponde con la red neuronal mas
sencilla ya que se tiene una capa de neuronas que proyectan las entradas a
una capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes calculos. La
capa de entrada, por no realizar ningun calculo, no se cuenta de ahi el
nombre de redes neuronales con una sola capa. Una aplicacion tipica de este
tipo de redes es como memorias asociativas.

D

Capa de Capa de
entrada salida

Figural.2. Red neuronal monocapa.
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e Redes neuronales multicapa: Es una generalizacién de la anterior existiendo
un conjunto de capas intermedias entre la entrada y la salida (capas
ocultas). Este tipo de red puede estar total o parcialmente conectada.

Primera Capa Segunda Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida

Figural.3. Esquema de una red neuronal multicapa.

1.6.2. Segun el tipo de conexiones.

e Redes neuronales no recurrentes: En esta red la propagaciéon de las sefiales
se produce en un sentido solamente, no existiendo la posibilidad de
realimentaciones. Logicamente estas estructuras no tienen memoria.

e Redes neuronales recurrentes: Esta red viene caracterizada por la existencia
de lazos de realimentacion. Estos lazos pueden ser entre neuronas de
diferentes capas, neuronas de la misma capa o, mas sencillamente, entre
una misma neurona. Esta estructura recurrente la hace especialmente
adecuada para estudiar la dinamica de sistemas no lineales. La siguiente
figura representa el esquema de una red recurrente.

St

Capa

Capa
de entrada Capa
oculta

de salida

Figura[l.4. Red neuronal recurrente.
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1.6.3. Seguin el grado de conexion.

e Redes neuronales totalmente conectadas. En este caso todas las neuronas de
una capa se encuentran conectadas con las de la capa siguiente (redes no
recurrentes) o con las de la anterior (redes recurrentes).

e Redes parcialmente conectadas. En este caso no se da la conexién total entre
neuronas de diferentes capas.

Estas estructuras neuronales se podrian conectar entre si para dar lugar a
estructuras mayores: estamos en el nivel de la mesoestructura. Esta conexién se
puede llevar a cabo de diferentes formas siendo las mas usuales las estructuras en
paralelo y jerarquicas. En la primera estructura se plantea un “consenso” entre las
diferentes redes para obtener la salida mientras que en la estructura jerarquica
existen redes subordinadas a otras que actiian como elementos centrales en la
salida final de la red.

1.7. Métodos de aprendizaje.

En una red neuronal es necesario definir un procedimiento por el cual las
conexiones del dispositivo varien para proporcionar la salida deseada (algoritmo de
aprendizaje). Los métodos de aprendizaje se pueden dividir en las siguientes
categorias [Rojas-95]:

Arerdzie
|
| |

Anrendizgie Sipenisado | | Aprerdizgie No Supenisadd

Aprerdizge par Refuarzo | | Aprerdizgie por Careaddn

Figurafl.5.

La primera gran divisién en los métodos de aprendizaje es entre algoritmos
supervisados y no supervisados. En los algoritmos no supervisados no se conoce la
senal que debe dar la red neuronal (sefial deseada). La red en este caso se organiza
ella misma agrupando, segin sus caracteristicas, las diferentes sefnales de entrada.
Estos sistemas proporcionan un método de clasificacion de las diferentes entradas
mediante técnicas de agrupamiento o clustering.
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El aprendizaje supervisado presenta a la red las salidas que debe proporcionar
ante las sefiales que se le presentan. Se observa la salida de la red y se determina
la diferencia entre ésta y la sefial deseada. Posteriormente, los pesos de la red son
modificados de acuerdo con el error cometido. Este aprendizaje admite dos
variantes: aprendizaje por refuerzo o aprendizaje por correcciéon. En el aprendizaje
por refuerzo sélo conocemos si la salida de la red se corresponde o no con la senal
deseada, es decir, nuestra informacién es de tipo booleana (verdadero o falso). En el
aprendizaje por correccién conocemos la magnitud del error y ésta determina la
magnitud en el cambio de los pesos.

1.8. Estructuras neuronales.

Las redes neuronales se pueden usar en una serie de estructuras segun la
aplicacién a la que esta destinado el sistema. Asi pues, segin la disposicién de la
red neuronal se tendran las siguientes estructura:

1.8.1. Estructura directa.

Esta estructura presenta el siguiente esquema de bloques:

Sistema Sefial Deseada (+)
Desconocido
Entrada
—> Salida (-)
alida (-
N Red Neuronal
Error

Figural.6.Esquema de una estructura directa.

Como se aprecia en la figura anterior, el sistema, en principio desconocido, y la
red neuronal tienen las mismas entradas por lo que se conseguira el minimo error
(objetivo de la red neuronal) cuando la salida de la red neuronal y la sefial deseada
sean iguales, o lo que es lo mismo, cuando la funcién de transferencia de la red
neuronal sea igual a la del sistema desconocido. Asi pues esta estructura tiene
como finalidad la modelizacién de funciones de transferencia de sistemas de los
que, en principio, no conocemos nada pero tenemos la posibilidad de excitarlos con
una determinada entrada y asi conocer su salida.
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1.8.2. Estructura inversa.

En Figura(l.7 se da el diagrama de bloques de la estructura inversa:

Senal Deseada

i Red
> Slstema' N . >
Entrada Desconocido euronal s4jida

Error

Figura(l.7. Esquema de bloques de la estructura inversa.

El minimo error en esta estructura se obtendra cuando la salida de la red
neuronal sea la entrada al sistema desconocido lo que conlleva que la funcién de
transferencia de la red neuronal sea la inversa del sistema desconocido. Hay que
destacar que el perfecto funcionamiento de esta estructura depende de la
estabilidad de la inversa de la funcién de transferencia del sistema desconocido.
Aplicaciones tipicas de esta estructura son la ecualizacion de canales de
comunicacion y la resolucién de problemas de deconvolucién.

1.8.3. Estructura con retardo.

El diagrama de bloques de dicha estructura viene dado por la Figurafl.8:

¢+

Senal Deseada

Red -
Retraso Neuronal

Entrada Salida

Error

Figural.8. Esquema de bloques de la estructura inversa.

Segun la definicién de red neuronal, esta estructura tiende a minimizar la
diferencia entre la sefial deseada (sefial de entrada en el instante n) y la salida de
la red neuronal que sera un determinado valor obtenido con valores de la sefial. Se
intenta, pues, modelizar la sefial actual a partir de los valores anteriores de ésta.
Este sistema se puede usar, pues, en problemas de prediccién (a partir de las
muestras pasadas se puede estimar la siguiente) y de control (si se conoce la
evolucion del sistema se puede alterar los parametros de dicho sistema para
cambiar dicha evolucién).
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1.8.4. Cancelador de ruido.

Cuando se utiliza una red neuronal, como un cancelador activo de ruido se tiene
la siguiente estructura:

Senal Deseada+Ruido1

Ruido2
> Red Salida T

Neuronal

Error

Figura(l.9. Esquema de un cancelador activo de ruido.

En el cancelador activo de ruido el papel central del dispositivo lo asume el
algoritmo de la red neuronal. Este algoritmo tiene como objetivo minimizar el error
cuadratico entre la salida de la red neuronal y la seflal que se toma como
referencia. Tomando en cuenta el esquema de la figura anterior se trata de
minimizar la siguiente cantidad:

e’ (n) = (serial deseada + ruidol — salida ) Ec. [1.12

La condicién de funcionamiento es la correlacién entre el ruido que entra a la
red neuronal y el que hay en la sefial de referencia (sefial a limpiar). A nivel
practico este requerimiento es, la mayoria de las ocasiones relativamente sencillo
de cumplir. Pensemos, por ejemplo, en la cancelaciéon de ruido en un teléfono mévil.
Aqui la sefial de referencia seria nuestra voz contaminada con el ruido ambiental
(sefial de entrada al micréfono del teléfono) y la entrada a la red neuronal seria la
sefial que se tomaria en otro punto cercano al teléfono. Es necesario tener como
precaucién situar este ultimo sensor de tal forma que nuestra voz (la sefal de
interés a recuperar) no aparezca en la entrada a la red neuronal.

De acuerdo con la expresion del error este sera minimo cuando la salida de la
red neuronal sea igual al ruido que aparece en la sefial de referencia ya que no
existe ninguna relacién entre la sefial deseada y el ruido de la entrada a la red. En
el momento de conseguir la minimizacién la salida de la red neuronal sera el ruidol
y, por tanto, la sefial de error sera igual a la sefial deseada, es decir obtendremos la
senal limpia de ruido.
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1.9. Aplicaciones de las Redes
Neuronales.

Las aplicaciones de las redes neuronales las podriamos dividir segtn el tipo de
problema a resolver. Dentro de cada subgrupo podemos establecer otra divisién
segun el campo del conocimiento donde se aplican.

1.9.1. Clasificacion.

1.9.1.1.Medicina.

Las aplicaciones de clasificacion en medicina encuentran su reflejo en
problemas de diagndstico médico. Es uno de los campos con méas futuro y, hoy por
hoy, uno de los menos desarrollados. Aplicaciones en este campo serian:

e Diagnostico de cardiopatias. En este tipo de aplicaciones nos encontramos
con el trabajo de Bortolan en el que usando este tipo de red clasifica una
serie de ECG en diferentes tipos o clases [Bortolan-90]. El mismo autor en
colaboracién con otros presenta posteriormente una serie de modificaciones
que mejoran sus resultados, descomponiendo el conjunto de entrenamiento o
la estructura de la red a entrenar [Bortolan-91] o preprocesando los datos
mediante una capa de RBF (Radial Basis Function) aumentando asi la
sensibilidad y especificidad del dispositivo [Silipo-96]. En este mismo sentido
de mejorar el funcionamiento de la red, han aparecido una serie de trabajos
en los que se usan transformadas del ECG como entradas a la red, DFT
[Tsai-90], [Dokur-96], DCT [Hilera-95], [Kalita-93] y wavelets [Shukla-93];
otros combinan transformadas con valores temporales caracteristicos del
ECG [Thomson-93]. Otros caminos son reducir el nimero de muestras del
ECG considerando sélo las maéas significativas [Har-93] o determinados
pardmetros de interés [Pretorius-92]. Una gran ventaja que ofrecen los
perceptrones multicapa es la posibilidad de implementarlos en sistemas
VLSI [Leong-91]. Esta posibilidad ha sido explotada para desarrollar
desfibriladores usando una red de este tipo como dispositivo de decision
[Jabri-95] [Coggins-95].

Ademas del perceptron multicapa con el backpropagation como algoritmo de
aprendizaje se han usado otras redes como el mapa autoorganizativo (SOM)
[Morabito-91] [Palreaddy-95] [Reinhardt-96], Fuzzy ARTMAP [Ham-91] [Ham-96],
redes neuronales probabilisticas [Kramer-95] o combinaciones de perceptrones
[Chi-91].

e Deteccién de tumores cancerigenos. Una red neuronal entrenada localiza y
clasifica en imagenes médicas la posible existencia de tumores cancerigenos
[Moallemi-91].

e Determinacion de puntos caracteristicos del ECG. En esta aplicacién la red
neuronal se utiliza para determinar puntos del ECG que seran usados
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posteriormente por el cardidlogo para establecer las diferentes series
temporales [Soria-97].

1.9.1.2.Farmacia.

Estrechamente unidas con las anteriores. En este campo se diagnostican
posibles efectos adversos de la administracién de un farmaco. Asi se tienen
aplicaciones del tipo:

Prediccién del riesgo de intoxicacién por digoxina. En esta aplicacién la
tarea de la red neuronal es predecir el posible riesgo de intoxicacién por
digoxina que es un farmaco usado en problemas de corazén [Camps-98],
[Soria-98], [Martin-99].

Prediccién de la respuesta emética. En esta aplicacién la red neuronal
determina como salida la respuesta emética. Esta respuesta esta
relacionada con el nimero de naudseas y vomitos que siente un paciente
oncolégico tras un tratamiento con quimioterapia [Serrano-98], [Soria-98].

1.9.1.3.Procesado de la senal.

En este campo las redes neuronales han encontrado un gran hueco de tal forma
que ya existe una sociedad internacional sobre la aplicacién de redes neuronales en
problemas de procesado de la sefial. Algunos problemas de clasificacién donde se
aplican las redes neuronales serian:

Ecualizacién de canales de comunicaciéon. Ecualizar un canal consiste en
recuperar la sefal que, al pasar a través de un canal de comunicaciones,
sufre una distorsién. Cuando la sefial de origen es binaria (0/1 0 £1) este
problema se puede considerar como un problema de clasificacién. La
aplicacién de redes neuronales se ha mostrado mas efectiva que el uso de
otros sistemas [Gibson-91], [Chen-91], [Molina-99].

Reconocimiento de patrones en imadagenes. Esta aplicacién evidencia la
capacidad de las redes neuronales ya que se trata de una tarea
relativamente sencilla para un ser humano pero tremendamente costosa de
implementar en un sistema artificial [Vincent-95], [Golomb-95], [Roli-96].

Reconocimiento de voz. Esta aplicacidon, de gran importancia de cara a la
implementacion de sistemas controlados por la voz, ha encontrado en las
redes neuronales un camino para su desarrollo [Burr-88], [Waibel-89]..

Sonar y Radar. La capacidad de las redes neuronales para clasificar
determinados objetos (imagenes, sonidos, sefidles unidimensionales, ...) les
permite su aplicaciéon en este campo como dispositivos para discernir los
diferentes objetivos [Suga-90], [Ukrainec-96], [Gorman-96].

1.9.1.4. Economia.

En esta disciplina, donde hay que tomar decisiones entre un numero de
opciones, las redes neuronales son directamente aplicables frente a otros métodos
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por sus caracteristicas intrinsecamente no lineales. Asi, algunas de estas
aplicaciones serian:

Concesiéon de créditos. En esta aplicacién las redes neuronales en virtud de
determinados marcadores econémicos de la persona que pide el préstamo
decide su viabilidad o no.

Deteccion de posibles fraudes en tarjetas de crédito. Las redes neuronales
pueden ser usadas como elementos discriminativos para conceder o no una
determinada cantidad en un cajero automaético

Determinacién de la posibilidad de quiebra de un banco. En esta aplicacién
la red neuronal determina el riesgo de quiebra de un banco en virtud de
determinados pardmetros econémicos [Martin del Brio-96].

1.9.2. Modelizacion.

1.9.2.1.Medicina.

Las aplicaciones de modelizacion en medicina estan relacionadas con el
procesado de determinadas sefiales bioeléctricas tales como el electrocardiograma
fetal (FECGQ), el electromiograma (EMG), electroencefalograma (EEG), etc. Algunas
aplicaciones en este campo serian:

Caracterizaciéon de la dindmica en la variabilidad cardiaca. La regulacion del
ritmo cardiaco se lleva a cabo por un sistema dinamico operando bajo un
régimen caético. Funciones de Base Radial (RBF, Radial Basis Function)
han sido usadas para determinar esta dindmica [Bezerianos-99].

Compresion de senales electrocardiograficas. Uno de los temas mas activos
actualmente en el campo de la ingenieria biomédica es la telemedicina. Esta
disciplina consiste en el desarrollo de algoritmos que permitan el diagndstico
de una determinada enfermedad sin que el paciente se tenga que desplazar
al centro médico. Las diferentes sefiales que necesita el médico se
transmiten via telefonica. Para aumentar la eficacia de esta transmisién se
podria pensar en la compresion de la sefial que consiste en aplicar diferentes
algoritmos para reducir su tamafo. Uno de los métodos de compresion es
con redes neuronales [Hilera-95].

Prediccién de enfermedades degenerativas cardiacas. . Pacientes que han
sufrido un infarto recientemente presentan un cierto factor de riesgo de
sufrir otro. Anderson plantea una red que intenta modelizar el
comportamiento de las arterias coronarias [Anderson-96]. En este mismo
sentido se orienta el trabajo de Azuaje que hace uso de técnicas no lineales
como son los diagramas de Poincaré [Azauje-99].

1.9.2.2.Farmacia.

Aplicaciones de modelizacion en farmacia las podemos encontrar
principalmente en el campo de la farmacocinética ya que esta disciplina intenta
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determinar modelos que predigan la concentracién de un determinado fArmaco en
sangre. Algunas de estas aplicaciones serian:

Prediccién del nivel de Tacrolimus en sangre. Este farmaco se utiliza en la
terapia post-trasplante. Presenta un estrecho &mbito terapettico (la
concentracién en sangre se debe mantener entre 5 y 15 ng/ml). El empleo de
un perceptréon multicapa ha demostrado su utilidad en la prediccién del
nivel de este fArmaco en sangre [Chen-99].

Prediccién del nivel de ciclosporina. La ciclosporina es un farmaco usado
habitualmente para evitar la reaccién de rechazo en transplantes de rifién,
corazén, pulmén e higado. Predecir la concentracion de este farmaco a corto
plazo ayudaria a la optimizacién de la dosis siguiente.

Prediccién de la concentracién de Gentamicina. Corrigan, Mayo y Jamali
demuestran en su trabajo la bondad de la prediccién realizada por las redes
neuronales en este problema comparando su prediccién con herramientas
que se pueden considerar clasicas en farmacocinética como es el paquete
informatico NONMEM [Corrigan-97].

1.9.2.3.Procesado de la senal.

En este campo algunas aplicaciones de modelizacién serian:

Eliminacién activa de ruido. Cuando el ruido y la sefial de interés tienen los
espectros frecuenciales solapados un filtrado selectivo en frecuencia no tiene
sentido. En este caso hay que intentar otras aproximaciones. Una de estas
es la cancelacién activa de ruido aplicando sistemas adaptativos y redes
neuronales [Tamura-89], [Tamura-90].

Control. En este caso el sistema a controlar se modeliza para poder realizar
predicciones de su comportamiento y, de esta forma, poder controlarlo mas
facilmente. Este es el caso de, por ejemplo, un sistema de vertido de residuos
y aceites [Tsao-93].

1.9.2.4.Economia.

El éxito o fracaso de la mayoria de las operaciones realizadas en economia
dependen de la “visién de futuro” que tenga la empresa o el operador bursatil.
Algunas de las aplicaciones de las redes en economia son:

Prediccién del gasto eléctrico de empresas y centrales. Mediante el uso de
una red neuronal podemos estimar el consumo de una empresa y, por tanto,
podemos administrar mejor los recursos eléctricos de dicha empresa
[Sharkawi-96], [Kermanshashi-96].

Cambio de moneda. Las redes neuronales se han usado para la prediccién
del cambio entre el délar americano y el marco aleméan [Gutjahr-97].
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e Tendencias a corto y medio plazo en bolsas de valores. Si se buscan por
Internet los productos derivados de las redes neuronales que se
comercializan se encontrara rapidamente que la gran mayoria de ellos se
orientan a aplicaciones de este tipo.

e Prediccién de stocks. Uno de los mayores problemas que se puede encontrar
una fabrica es la falta o un exceso de suministros. En el primer caso no
puede producir y, en el segundo, si no dispone de un buen almacen, se puede
producir el caos. Una buena previsién de la cantidad necesaria justa podria
evitar muchos problemas [Weigend-97].

Una aplicaciéon habitual se encuentra en la predicciéon de intervalos de
confianza en una operacién bursatil.

1.9.2.5.Medio Ambiente.

Que vivimos en un ambiente dindmico y no lineal nadie lo puede negar;
cualquier método aplicado a este campo necesariamente debe tener en cuenta estos
hechos irrefutables. Tenemos, pues, otro campo importante de aplicaciéon de las
redes neuronales. Algunas aplicaciones de éstas serian:

e La prediccion de irradiacién solar junto con otros muchos trabajos
encaminados a la prediccién de la aparicién de manchas solares han sido la
base para la aplicacién a otros problemas medioambientales. La actividad
solar se encuentra relacionada con la existencia de campos magnéticos en la
superficie del Sol y se cree que tiene alguna influencia en el tiempo sobre la
Tierra. El origen de este tipo de series es un sistema dindmico ruidoso y
caético [MacPherson-95].

e Prediccién de niveles téxicos de ozono en zonas urbanas y rurales. Este gas
nos protege de la radiaciéon ultavioleta del sol, sin embargo, un exceso de
puede conducir a problemas de salud. Una prediccién de su concentracion
en la atmésfera a corto plazo (uno o dos dias) podria conducir a la aplicacién
de medidas para evitar posibles incrementos indeseados en la concentracién
de este gas [Milton-98].

e Prediccién de variaciones globales de temperatura. [Miyano-94]. Las
variaciones de las temperaturas marinas nos alertan sobre la formacién de
huracanes y tormentas, por lo que se hace necesario su prediccién.

A modo de resumen de este capitulo hemos visto como las redes neuronales se
han convertido en un campo de investigaciéon muy popular dentro de las ciencias
computacionales, la neurobiologia, el procesado de sefiales, dptica, fisica... por
tanto, el campo requiere un estudio multidisciplinar. Las diferentes areas del
conocimiento donde podemos aplicar estos elementos quedarian reflejadas en la
siguiente tabla:
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| Campos de Investigacién. | Aplicaciones.

Ciencias de la Computacion. Aprendizaje de sistemas, procesado de la informacién no
simbolica,...

Estadistica Modelos clasificadores, regresiones no lineales,...

Ingenierias Control automatico, procesado de sefales,...

Ciencias del Conocimiento Modelos de pensamiento y conciencia.

(Funcién Cerebral de Alto Nivel)

Neurofisiologia Modelos de memoria, sistemas sensores y motores.
(Funcién Cerebral de Nivel Medio)

Fisica Modelos de fen6menos en mecanica estadistica,..

Biologia Interpretacion de secuencias de nucleétidos

Filosofia Aprendizaje Inducido/Reforzado/Tutelado/...

Tabla 1.2. Uso préactico de las RNAs.

Las RNAs son en la practica muy utiles en problemas en los que se asume una
cierta tolerancia a la imprecisién y en los que tenemos un numero elevado de datos
de entrenamiento pero donde la aplicacién de reglas rapidas y robustas no es
posible. Las RNAs con una simple capa oculta son consistentes estimadores
estadisticos para la regresion de funciones, y, por supuesto, excelentes
clasificadores binarios. Actualmente son usadas en procesos de control, ayuda a la
decisién clinica, ayuda a discapacidades fisicas, modelizacion de mercados
financieros, reconocimiento de patrones, etc.

Demos paso a continuacion a este mundo de aplicaciones...........
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Sistemas con una
neurona

2.1. Descripcion de una neurona.

El titulo del capitulo puede inducir a alguna sonrisa malvada para un lector
malpensado; ;qué podemos hacer con una neurona?. La pregunta puede llevar a un
gran error ya que la respuesta mas evidente es nada. Si pensaramos asi habriamos
eliminado de un plumazo métodos estadisticos clasicos como la regresion logistica
(si, jes una neurona!) y areas tan activas de investigacién como es el procesado

adaptativo de la sefal.

Una neurona artificial no recurrente (la més comun) viene definida por la

siguiente figura:

Funcién no
lineal

(W)
A L)
()
A W,)
()

x(K)

Entradas

Yn

Salida

Figura 2.1. Esquema de una neurona sin memoria.
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En este esquema se aprecia que la neurona no tiene realimentaciones; se podria
plantear una estructura mas general de neurona con una cierta memoria; esta
estructura seria:

x(1) ————>
FUNCION FUNCION
U
x(2) —>{ DE DE "
 —
ACTIVACION ESTADO
SALIDA
Y=f(x) Up=a(Y, U,,)
X(k) ———>
Entradas

Figura 2.2. Esquema general de una neurona.

Este tipo de memoria puede ser finita o infinita segun el tipo de funcién de
estado. En este texto se utilizaran neuronas del tipo definido en la Figura 2.1; sin
memoria.

En este tipo de memoria nos encontramos con los siguientes elementos:

B Pesos sindpticos. Son los valores Wi que aparecen en la Figura 2.1. Estos pesos
sinapticos son los parametros del sistema, de tal forma que el proceso de
aprendizaje se reduce a obtener los valores que mejor se comportan con nuestro
problema.

B Sumador. Este elemento determina la suma promediada de las entradas. Es el
reflejo de la accién integradora de las entradas que se produce en los axones de
las células nerviosas bioldgicas.

B Funcién no lineal. Se aplica a la salida del sumador y, normalmente, es una
funcién no lineal; se le conoce como funcién de activacién. Entre todas las
posibles variantes, destacamos las siguientes:

e Funcién signo. Es la primera que se propuso dando lugar al modelo
neuronal planteado por McCulloch-Pitts [McCulloch-43]. Esta funcién
plantea una separacién “dura” de los datos de entrada, esto es, son
clasificados como 1 ya que esta funciéon queda definida como:

£(x) <[—1six<0 Ec. 2.1
X)= . 2.
LlsiXZO ¢

e Sigmoide. Se deriva de la anterior. Como veremos mas adelante, muchos
algoritmos de aprendizaje exigen que la funcién de activaciéon sea
diferenciable. La funcién signo no lo es en el origen mientras que la
sigmoide si. Esta funcién viene definida seguiin la siguiente expresion:

a

f(x)= Ec. 2.2

1+e
donde a es la amplitud de la sigmoide y el factor b la pendiente en el
origen; conforme ese factor b crece, la funcién se acerca a la funcién signo
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(pero codificando las salidas como 0/a). La versién bipolar de esta funcién
de activacién (la tangente hiperbélica) tiene como expresién:

1-e™

f(x)=a- Ec. 2.3
(x) o c. 2

Ahora la salida estd entre ta.

e Funcién gaussiana. Esta funcién de activacién es muy usada en un tipo
de red neuronal conocida como funcién de base radial (RBF). Su
expresion es:

f(x)=K, e~ Ec. 2.4

Las principales caracteristicas de esta funcién, a diferencia de las
anteriores, es su localidad; la funcién tiende a cero a partir de un cierto x de
tal forma que sélo para un determinado intervalo de entradas la salida de la
funcion de activacion es diferente de cero.

Ya conocemos algunos de los elementos basicos con los que vamos a trabajar
este capitulo; el otro elemento es el algoritmo de aprendizaje a utilizar. Como se
detall6 en el capitulo anterior, éste puede ser de dos tipos: supervisado, existe un
“maestro” o no supervisado; no existe tal maestro. Segun el tipo de aprendizaje las
estructuras mononeuronales a estudiar en este capitulo seran:

SISTEMAS
MONONEURONALES

APRENDIZAJE SUPERVISADO APRENDIZAJE NO SUPERVISADO.
Perceptrén. Regla de Hebb.
Sistemas adaptativos. Regla de Oja.
Regla de Yuille.

Veamos cada uno de estas estructuras por separado.

2.2. Perceptron.

La primera estructura neuronal a estudiar es la més sencilla y la que, desde un
punto de vista histdrico, apareci6 la primera. Esta estructura se us6 en problemas
de clasificacién y tiene el siguiente esquema:
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Entradas

Funcién
Signo
Sefal
Deseada
Umbral

Figura 2.3. Esquema del perceptroén.

El funcionamiento del perceptrén es muy sencillo; se basa en comparar la salida
del sistema con una sefial deseada (que es la que deberia dar el sistema). De la
estructura, mas concretamente de la funcién de activacién, se deduce que este
elemento es un clasificador binario ya que puede determinar la pertenencia por
parte del vector de entrada a dos clases diferentes.

El algoritmo que sigue este sistema es de tipo supervisado ya que necesitamos
un elemento exterior que plantee la clase de pertenencia del elemento de entrada.
El procedimiento de aprendizaje comienza por la inicializacién aleatoria de los
pesos, para, posteriormente, irlos ajustando conforme la red se equivoca en la
asignacion de clase al vector de entrada presente en ese momento. Veamos todos
estos pasos con mas detalle:

Proceso de aprendizaje del perceptrén.
1. Inicializacién de los pesos.

2. Determinacién de la salida:
N
y=Zw,f-x,f Ec. 2.5
k=1

3. Comparacion con el umbral:

u = y—umbral Ec. 2.6
4. Aplicaciéon de la funcién signo

o= signo(u) Ec. 2.7

5. Comparacion con la sefial deseada.

6. Actualizacién de los coeficientes si existe error.
wk=Wk+a-(d—0)xk Ec. 2.8
Este elemento neuronal, a pesar de su extremada sencillez, ha sido estudiado

con profundidad y de él se pueden extraer una serie de interesantes conclusiones.

Antes de seguir con su andlisis, se van a simplificar algunas de las operaciones
definidas anteriormente. En primer lugar, se suele englobar el umbral dentro de la

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 33

salida del sistema mediante un peso adicional conectado a una entrada de valor
uno, es decir:

N N
0= Z w, - x, -umbral = Z w, - X, con X, igualaly w, igual a -umbral Ec. 2.9
k=l k=0
El funcionamiento del perceptrén como clasificador se basa en la funcién signo,
es decir:
[+1si0>0

sign(o) = Ec. 2.10
)=} ) Go<0 ‘

Modificamos el rango de la funcién signo (+1 en el caso mas comun) porque
resulta mas conveniente para los ejemplos que vienen a continuacion.

De la anterior expresién, se deduce que la frontera de decisién se toma para
0=0. Tomemos un caso simple en el que tendremos dos entradas, X1 y xs para
comprender qué significa esto. Si la salida, tras aplicar la funciéon signo, vale cero
significa que:

0O=Wy+Ww X +Ww, X, Ec. 2.11

Despejando x2 en la anterior ecuacién:

X, =——"=——1X Ec. 2.12

Si nos fijamos, la anterior expresién es la ecuacién de una recta en el espacio
definido por los patrones de entrada; estos es, la superficie de separacién entre
clases diferentes es una recta. De aqui se deduce que se tendra una clasificacién
perfecta si los patrones son linealmente separables.

A modo de ejemplo sencillo si se quiere disefiar una puerta AND de dos
entradas con un perceptrén se tiene que clasificar el siguiente conjunto de
patrones:

X1
Xs
Deseada

Si se representa graficamente el conjunto de entrada se tiene:
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@ clase A (1)

O clase B (0)
)

POSIBLE
DISCRIMINADOR
ENTRE CLASES

xl
Como se aprecia de la figura, la implementacion de una puerta AND es

simplemente un problema de clasificacién. Una posible solucién a nivel neuronal
seria la siguiente red de una neurona:

0.5
X——————>
Funcién
—>
0.5 Signo
X2
Umbral
0.75

Figura [2.4. Implementacién neuronal de una puerta AND

La implementacion de una puerta OR es analoga al caso de la puerta AND.
Asi, a nivel neuronal se tendria:

0.5
X Funcién
) —>
0.5 Signo
X2
Umbral
0.25

Figura 2.5. Implementacion neuronal de una puerta OR.

Hemos comprobado que las puertas logicas AND y OR son implementables a
nivel neuronal. Este hecho animé a los primeros investigadores sobre redes
neuronales, ya que les posibilitaba construir elementos légicos tomado como base
estos elementos b4sicos, las neuronas artificiales.

Hasta ahora hemos visto patrones linealmente separables, pero, ,qué ocurre
cuando no tenemos este tipo de patrones?. Pensemos, a modo de ejemplo, en la
puerta XOR de dos entradas. Esta operacién légica viene definida por la siguiente
tabla de valores.

X1
Xs 00111

)
—
)
—
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‘ Deseada‘O‘l‘l‘O‘

Que representados graficamente, quedan como:

X
2 @ clase A (1)
O clase B (0)
O
® >
X

De la figura se ve claramente que los patrones no son linealmente separables:
no existe ninguna recta que deje a cada lado los elementos de diferentes clases. En
este punto se tienen dos posibles soluciones:

B Definir otras superficies de separacién; aqui, por ejemplo, se podrian
definir elipses como separadores, es decir, habria que definir una serie
de pesos de tal forma que las clases quedaran clasificadas de acuerdo a
la siguiente expresion:

SIgo(W, - X[ + Wy - X5 +Wy- X, - X, + W, X, + Wy X, + W) Ec. 2.13
Ahora la superficie de separacién queda definida por:
(W X7+ W, X5+ Wy X, X, + W, X, + W X, + W) =0 Ec. 2.14

Asi, a nivel grafico una posible separacion seria:

X

2

. clase A (1)
Q clase B (0)

o >
~ X

Una generalizacion de este concepto dara lugar a las maquinas de
vectores soporte (SVM) como se verd en un capitulo posterior [Vapnik-
96].

B La segunda solucién surge de la combinacién de diferentes perceptrones
para dar lugar a esa puerta légica ya que cualquier puerta logica se
puede sintetizar a partir de puertas AND y OR.
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El problema de la puerta XOR, y en definitiva los problemas no linealmente
separables, fueron el punto central de la discusién de Minsky y Papert en su libro
Perceptrons sobre las limitaciones de estos elementos [Minsky-69]. Su critica
provoco el abandono de la investigacién sobre redes neuronales, y solamente
algunos investigadores aislados (Anderson, Kohonen, Amari, Hopfield, ....)
continuaron trabajando sobre estos temas. Sin embargo esta situacién cambid
radicalmente con la llegada del algoritmo Backpropagation propuesto
originalmente por Paul Werbos [Werbos-73] en su tesis doctoral y, difundido afios
més tarde gracias al trabajo de Rumelhart, Mclelland y Hinton [Rumelhart-86].

Se puede demostrar que siempre que tengamos patrones linealmente
separables, el perceptrén llega a una solucién del problema [Kung-93], [Hassoun-
95]. Sin embargo, cuando los patrones no son linealmente separables, el algoritmo
de aprendizaje puede dar lugar a oscilaciones en los valores de los pesos. Para
solucionar estas oscilaciones se plantean diferentes soluciones entre las que cabria
destacar el algoritmo de bolsillo (pocket algorithm) [Gallant-93]. Este algoritmo
consiste en la aplicacién del algoritmo del perceptrén pero llevando en paralelo dos
vectores de pesos de tal forma que uno de ellos es el que mejor resultado presenta.
Si el otro vector, que sigue el algoritmo del perceptrén clasico, obtiene mejores
resultados que los obtenidos con el que tenemos almacenado (guardado en un
“bolsillo”), se reemplaza el vector guardado por el vector que supera sus resultados.
De esta forma, siempre no aseguramos una solucién aunque no sea la Optima,
evitando las oscilaciones que provoca el algoritmo del perceptrén.

2.3. Sistemas adaptativos.

Llegamos a uno de los elementos centrales en el procesado digital de senales,
por el nimero de aplicaciones que tiene: la adalina. Este elemento sigue teniendo la
estructura del perceptrén cambiando la ecuacién de actualizacion de los pesos. Este
cambio se refleja en la Figura [2.6.
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Entradas

PERCEPTRON.

Funcién Salida

Signo
Sefial
Deseada
Umbral
Entradas
Funcién Salida
x(1) > signo
Error
x(2
@ Umbral
Sefial
Deseada ADALINA.

x(k)
Figura 2.6. Esquema comparativo de un perceptrén y una adalina.

Si nos fijamos en la Figura 2.6, vemos que la estructura permanece igual pero
con el detalle, gran detalle como veremos posteriormente, de que la sefial de error
se calcula antes de aplicar la funcién signo. Este hecho permite enfocar el
aprendizaje desde un punto de vista funcional: mi sistema 6ptimo sera aquél que
me asegure un error minimo y, por tanto, lo que busco es el minimo de una funcién
creciente del error. Como veremos mas adelante existen diferentes posibilidades a
la hora de escoger esta funcién; la que se escogid a nivel histérico en primer lugar, y
la que se usa en la gran mayoria de aplicaciones, es la funcién cuadratica, definida
por:

J(n) = error*(n) Ec. 2.15

Veamos qué significa esta funcién mediante un ejemplo sencillo; consideremos
una neurona con dos entradas, la funcién de error seria:

Jm)=(d(n)-w,-w, X, -w,-x, ) Ec. 2.16

En sistemas con una sola neurona es usual trabajar con el vector de pesos y con
el vector de entrada; estos vectores quedan definidos de la siguiente forma:

W, =[wO W, w2}

Ec. 2.17
X, = [ X, xz][
donde el superindice t indica trasposicién. Con esta notacién se llega a:
Im)=(dm)-w' X, J Fe. 2.18
que, desarrollando conduce a:
Jn)=d*(n)-2-d(n)- W X +W'-X - X' W Ec. 12.19

Esta ecuacidon es la de un hiperparaboloide, es decir, una generalizaciéon a mas
de dos dimensiones de una parabola. Como su analogo bidimensional, este sistema
sélo presenta un minimo, y por tanto, éste es global. El objetivo es pues, localizar
un minimo en una funcién. Los procedimientos usados para esta localizaciéon son
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conocidos en teoria del procesado de la sefial como algoritmos adaptativos. La
siguiente figura muestra los algoritmos adaptativos mas extendidos:

ALGORITMOS
ADAPTATIVOS
NO MINIMOS MiNIMOS
CUADRADOS CUADRADOS
LMF Busqueda Solucién | |Descenso por
directa directa Gradiente
Busqueda RLS Metodo Descenso
Aleatoria de Newton paso a paso
LMSY
VARIANTES

Figura 2.7. Esquema de los diferentes algoritmos adaptativos.

En la figura aparece una primera gran division entre los algoritmos adaptativos
segun la funcién de error a minimizar; si es el error cuadratico tendremos los
métodos de minimos cuadrados; si la funcién a minimizar es la potencia a la cuarta
del error tendremos los procedimientos conocidos como LMF (Least Mean Four). En
cuanto a los métodos de minimos cuadrados podemos tener tres posibilidades:

e Busqueda directa. Son todos aquellos métodos que buscan directamente el
minimo; entre estos métodos destacamos el de busqueda aleatoria (la
filosofia de este método es: jjintentdndolo muchas veces al final se
consigue!!).

e Solucién directa. Estos métodos plantean el problema de minimizacién de
una funcién cuadratica pero, en vez de minimizar el error actual, minimizan
un promedio de éstos. La familia mas extendida de estos métodos son los
conocidos como RLS (Recursive Least Squares). Estos procedimientos son
muy rapidos, en cuanto a velocidad de convergencia al minimo se refiere,
pero tienen una alta carga computacional.

¢ Descenso por gradiente:

-  Método de Newton. En este método de busqueda se utiliza informacién
sobre el crecimiento y curvatura de la funcién de error (primera y
segunda derivada respectivamente). Son rapidos, comparados con los
siguientes (descenso paso a paso), pero presentan problemas cuando la
funcién no es cuadratica o, en su defecto, no se puede aproximar con la
precisiéon necesaria como una funcién de este tipo cerca del minimo.
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- Descenso paso a paso. Estos métodos son iterativos y sélo utilizan
informacién sobre la primera derivada, por tanto son mas sencillos que
los anteriores. Son los mas usuales en sistemas neuronales por su
sencillez, facilidad de implementacién y baja carga computacional frente
a otros métodos. Por su importancia nos centraremos en el estudio del
LMS y sus variantes.

2.4. Obtencion del algoritmo de
aprendizaje LMS.

Como ya se ha comentado el aprendizaje de un sistema consiste en determinar
los valores de los parametros w que minimizan la expresién 4. Matematicamente
habria que derivar parcialmente la funcién J con respecto a los parametros w para,
posteriormente igualar esta derivada a cero:

dm)-W' X, )X, =0=X, - dn)=X, X, - W, Ec. 2.20

El producto de los vectores de entrada, que da lugar a una matriz, se conoce
como matriz de autocorrelaciéon R. El producto de la matriz de entrada por el vector
se conoce como correlacién cruzada g.

Si examinamos detenidamente la ecuacién 6 podemos apreciar que para cada n
tenemos un sistema de ecuaciones lineales con K incégnitas. El coste
computacional de la resolucién de este sistema de ecuaciones es alto por lo que hay
que Intentar otra aproximacién a este problema.

El algoritmo LMS se basa en la minimizaciéon de una funcién de error J definida
como el cuadrado del error, es decir:

J =¢é’(n) Ec. 2.21
Para mayor sencillez se definen los coeficientes de la neurona y las sefiales de

entrada de forma vectorial:

Ec. 2.22

indicando t trasposicién. Destacar que en los coeficientes correspondientes a los
pesos sinapticos y a la entrada aparece un indice n que indica su dependencia
temporal.

Con esta notacidon la salida de la neurona queda simplemente como un producto:
salida(n)=F,- X, Ec. [2.23

por lo que la funcién de error queda:
I(n) =[deseada(n)—Fn‘- Xn] Ec. 2.24
Si se desarrolla la expresién 10 (llamando a la sefial deseada d(n) por

simplicidad) se llega a:
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Jm)=F-X_ -X!-F —2-d(n)-F- X, +d*(n) Ec. 2.25

Como se puede apreciar esta ecuacibn se corresponderia con un
hiperparaboloide con un dnico minimo global. De forma grafica la funcién de error
para un filtro de longitud dos tendria un aspecto parecido al de la Figura 2.8:

Figura 2.8. . Representacién de una superficie de error tipica.

Un posible procedimiento iterativo para determinar el minimo seria situarse en
cualquier punto de esa hipersuperficie, es decir considerar unos ciertos valores
iniciales para los coeficientes del filtro, y desplazarnos a lo largo de ella siempre
apuntando en la direcciéon del minimo. Esta direcciéon viene dada por la opuesta al
gradiente ya que éste siempre da la direcciéon de maximo crecimiento de la funcién
[Luenberger-73]. De forma matemaética, el procedimiento tendria la siguiente
expresion:

F =F -a-D, V.1 Fe. 2.26

En la anterior ecuacién, Dn es una matriz que penaliza o no ciertas direcciones,
existiendo diferentes algoritmos adaptativos que determinan de forma automatica
y en funcion de las caracteristicas de las sefiales de entrada y deseada los términos
de dicha matriz. En casi todas las variantes del LMS esta matriz se toma como
identidad. En cuanto al parametro a, éste recibe el nombre de constante de
adaptacién y es el responsable de las caracteristicas de funcionamiento de un
sistema adaptativo basado en la familia LMS.

El siguiente paso consiste en la determinacion del gradiente de J. Para ello, se
derivara parcialmente la expresiéon 10 con respecto de los coeficientes del filtro, es
decir:

a 5 derror(n)
7,0 =2 error(n)- —@[I )

Ec. 2.27

obteniéndose:
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i =-2-error(n)- X, ,,,) Ec. 2.28
26,(n)

ecuaciéon que, expresada en forma vectorial, conduce a la expresion para la
adaptacién de los coeficientes de la adalina:
F . =F +a-error(n) X, Ec. 2.29

Un punto importante en este procedimiento iterativo es su perfecto
funcionamiento en sistemas donde la funcién de error presenta un tnico minimo
global, lo que permite cualquier inicializacién de los coeficientes del filtro. Este
hecho ocurre siempre en sistemas sin realimentacion salida-entrada en la neurona,
es decir, en los sistemas estaticos [Haykin-96].

Asi pues, este sistema tendria la siguientes etapas en su funcionamiento:

a) Inicializacion de los pesos sinapticos.

b) Determinacion de la salida de la neurona:
salida(n)=F- X Ec. 2.30
¢) Determinacién del error del sistema
error(n) = deseada(n)— salida(n) Ec. 2.31
d) Actualizaciéon de los coeficientes del sistema:

F . =F +a-error(n) X, Ec. 2.32
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2.4.1. Caracteristicas de funcionamiento.

Como anteriormente se ha mencionado, la constante de adaptacion determina
las caracteristicas de funcionamiento:

B Velocidad de convergencia.
B Desajuste en el estado estacionario con el sistema 6ptimo.
m Estabilidad.

De forma intuitiva, se pueden estudiar todas estas caracteristicas sin recurrir
en principio, a desarrollos matematicos. El parametro a que aparece en la ecuacién
de actualizacién de los pesos sindpticos controla el tamafio de paso en el
movimiento de los coeficientes del filtro hacia los valores éptimos. Si este tamario
de paso es pequefio se necesitaran muchas iteraciones para llegar a esos valores
optimos. Por el contrario, si el parametro es grande, se llegard en pocas iteraciones,
es decir, la velocidad de convergencia del sistema aumentara. Asi pues,
aumentando la constante de adaptacién aumenta la velocidad de convergencia del
sistema por lo que interesa tener una constante de adaptacién grande. Por otra
parte si este tamaiio de paso es muy grande podemos “pasarnos” del minimo y
oscilar en torno a él no llegando nunca a ese valor. Es decir, si la constante de
adaptacién aumenta, el error en estado estacionario aumenta por lo que interesa
tener una constante de adaptacién pequefia. Si se incrementa demasiado la
constante el sistema puede pasar de oscilar a ser inestable. Por tanto, es necesario
llegar a una solucion de compromiso en la eleccion de esta constante. A
continuacién se dan una serie de expresiones que definen el funcionamiento del
algoritmo.

2.4.2. Estabilidad del algoritmo

Se estudiara la acotacion de la constante de adaptacién. Existen gran cantidad de
estudios tedricos sobre las caracteristicas de funcionamiento del LMS para diferentes
valores de esa constante [Widrow-76], [Eweda-87], [Foley-87], [Gholkar-90],
[Clarkson-93], [Cowan-87], [Macchi-83], [Gardner-87], [Kwong-92]. Sin embargo,
todos ellos llevan asociados un conjunto de aproximaciones para simplificar el analisis
matematico resultante.

En un articulo que se puede considerar clasico [Widrow-75], Widrow senté las
bases del algoritmo LMS dando los limites para la constante de adaptacién que
aseguraban la convergencia del valor medio del filtro dado por el algoritmo LMS hacia
el valor é6ptimo. En otro articulo posterior el mismo autor amplia el analisis dando
como limite para la constante [Widrow-76]:

2
0 <a< — Ec. 2.33
Siendo Améx el mayor de los valores propios de la matriz de autocorrelacion de la
entrada [Haykin-96]. Esta igualdad lleva a un conocimiento previo de la matriz de
autocorrelacion, lo cual no es deseable por las razones anteriormente expuestas. Se
puede simplificar esta relacién aplicando la siguiente desigualdad:
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L

er 2> Amax Ec. R.34

r=1

La matriz de autocorrelacién es una matriz de Toeplitz; esto es R(1,j)=R(,i), por lo
que:
L

Y A =traza(R) = ZL:R(V’V): L-R(1,1)=L- E[x’(n)] Ec. R.35

i=1

donde se puede observar que el ultimo término es la energia de la sefial de
entrada.

Este valor es mas facil de conocer que los valores propios de la matriz de
autocorrelacién. Juntando las tres tultimas expresiones se llega a los siguientes
limites para la constante de adaptacién [Clarkson-93]:

a<—2 Ec. 2.36
L-E[x(n)]

Numerosos autores trabajando bajo supuestos diferentes (unos considerando
procesos de Markov para simular el ruido, otros toméndolo como ruido blanco...), han
encontrado diferentes valores que acotan el valor maximo de la constante de
adaptacion del LMS para este tipo de convergencia.

2.4.3. Desajuste con el sistema 6ptimo.

_ En la obtencién del algoritmo LMS sustituimos el valor de J por una estimacion.
Esta se calcula para cada instante y tiene como valor:

vV, =-2eM) X, Ec. 2.37

La estimacién puede considerarse formada por dos términos: el gradiente y un
factor de ruido. Este dltimo término es el responsable de que el valor esperado del
error cuadratico medio no sea el minimo sino que aparezcan fluctuaciones sobre este
valor. Estas variaciones son debidas a cambios aleatorios de e(n) debidos al ruido
(influencia de otras sefales, ruido de redondeo, ...). Esta circunstancia provoca que el
valor esperado de J no sea el minimo, obteniéndose [Clarkson-93]:

Joo = T min (1 +%- L- pot. entrada) Ec. 2.38

En la anterior expresion, Jmin es el valor esperado del error cuadratico medio para
el filtro de Wiener o filtro 6ptimo. En [Clarkson-93] y [Widrow-75] se puede encontrar
su expresion:

Jmin:E[dZJ'Foptt' g Ec. [239

donde E[d?] es la energia de la sefial deseada.

Por tanto, un aumento en la constante de adaptacién supone un incremento en el
valor esperado del error cuadratico al final de la adaptacion por lo que el
funcionamiento de nuestro filtro se degrada al aumentar esta constante. Ademas,
como se explicé en el apartado anterior, un aumento de la constante puede hacer
nuestro algoritmo inestable. Estos dos factores nos llevarian a disminuir la constante;
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sin embargo hay un tercer elemento en el funcionamiento del filtro que compensa
estos dos problemas: la velocidad de convergencia al valor 6ptimo del algoritmo.

2.4.4. Velocidad de convergencia del algoritmo
LMS

Otro factor de interés en el funcionamiento del algoritmo LMS es su rapidez de
convergencia. Suponiendo la misma hip6tesis que para el desarrollo de la estabilidad
del LMS, se cumple que el valor esperado del filtro implementado a través del LMS
converge al valor é6ptimo segun la relacién exponencial [Clarkson-93], [Widrow-75]:

U.G)=(1-a ;)" Uo(j) Ec. [2.40

Aqui Ux() es un factor proporcional a la diferencia entre las componentes j-ésimas
del filtro de Wiener, o filtro 6ptimo, y las del valor esperado del filtro generado por el
LMS.

Se deduce de la expresion que cada componente converge a su correspondiente
valor 6ptimo con una velocidad diferente. Este problema se le conoce como el de la
disparidad en los valores propios. Una secuencia cuya matriz de autocorrelacién tenga
una gran diferencia entre sus valores propios maximo y minimo presentara
dificultades para ser tratada con el algoritmo LMS.

Para que se produzca la convergencia de todas las componentes se debe cumplir:
11-a Qo |<1 Ec. 2.41

Se pueden definir unas constantes de tiempo para la convergencia de cada
componente dadas por:

Ec. 2.42

La velocidad en la convergencia del algoritmo vendra limitada por el menor valor
propio de la matriz de autocorrelacién, que dara la mayor constante de tiempo, esto
es:

1

a //Lmin

t= Ec. 2.43

De aqui se deduce que una disminucion en la constante de adaptacion conlleva
una ralentizacién de la convergencia del LMS.

La constante de adaptacién también influye en la implementacién practica de
este algoritmo con un microprocesador (o0 un DSP). Caraiscos y Liu, hacen un
analisis de los errores de cuantificaciéon en el LMS llegando a la conclusién que este
error es inversamente proporcional a la constante de adaptacién [Caraiscos-84]. En
este mismo articulo se da una solucidén para esta dependencia: deben asignarse mas
bits para los coeficientes sindpticos que para los datos. Al dotar a los pesos del
sistema de mayor precisién se permite conseguir una adaptacién perfecta.
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2.5. Variantes del LMS.

2.5.1. Variantes con signo.

2.5.1.1.Variante con signo en el error.

Existen aplicaciones del LMS donde el factor critico de funcionamiento es la
rapidez de calculo del algoritmo. En estos casos se busca aumentar la velocidad de
computaciéon y reducir el hardware necesario. Para estos problemas se idearon las
variantes con signo. La ventaja de usar estos algoritmos estriba en la reducciéon de
multiplicaciones a operaciones sobre bits. En esta variante, la ecuacion de los
coeficientes queda como:

Fo=F,ta signfe(n)]- x, Ec. 2.44

Si la constante a se escoge como una potencia de dos, esta ecuacién se reduce, a
nivel hardware, a desplazamientos de bits y sumas por lo que la velocidad de calculo
aumenta.

Al calcular el signo del error cuantificamos el gradiente de J por lo que no
calculamos su verdadero valor. Por esto, el funcionamiento del algoritmo se
degrada dando un mayor tiempo en la convergencia o una mayor oscilacién en el
estado estable del algoritmo. El gran problema de este algoritmo radica en su
estabilidad, dificil de evaluar a priori aunque existe numerosa bibliografia sobre el
tema considerando diferentes tipos de entrada.

2.5.1.2.Signo entrada

Esta variante guarda mucha similitud con la anterior. Ahora no se considera el
signo del error sino que se calcula el signo de la entrada por lo que la ecuacién que fija
los coeficientes del filtro adaptativo queda como:

Foi=F,ta em) sign[ x,] Ec. 2.45

Aunque los dos algoritmos se parezcan, presentan diferentes caracteristicas de
funcionamiento. En el signo error, cambiamos el tamafio de paso para la buisqueda del
minimo pero no la direccién del gradiente, hecho que si ocurre en éste. Ademas, se ha
demostrado que existen sefiales para las que el LMS es estable y este algoritmo es
inestable atin variando la constante de adaptacién [Clarkson-93], [Sethares-88].

2.5.1.3.Algoritmo signo-signo

Este algoritmo es el que menos requerimientos de hardware necesita de las
variantes con signo del LMS. Aqui se calcula el signo del error y la entrada antes de
hacer su producto. Si se toma como constante de adaptacién una potencia de dos el
algoritmo es muy sencillo de implementar a nivel hardware.

La ecuacién de los coeficientes del sistema queda:
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Fou=F,ta signfem)]-sign[ X,/ Ec. 12.46

Este algoritmo es el mas sencillo de los expuestos en este apartado por lo que es el
de uso mas extendido de entre las variantes con signo. Sin embargo, es el menos
robusto numéricamente, apareciendo inestabilidades incluso con secuencias
periédicas de longitud tres [Clarkson-93], [Dasgupta-90].

2.5.2. Variantes con el estimador del gradiente
filtrado.

2.5.2.1.Filtrado lineal (ALMS).

Uno de los inconvenientes del LMS es su sensibilidad al ruido que conlleva un
valor esperado del error cuadratico medio superior al minimo, ya que este ruido
produce un desajuste en los coeficientes del filtro adaptativo frente a los del éptimo.
Estas variantes tratan de reducir la incidencia del nivel de ruido en la determinacién
de los coeficientes.

En la obtencién del LMS el gradiente de J se calcula mediante una estimacién
para cada instante:

Ve J=-2-en) X, Ec. 2.47

Si en un determinado momento aparece ruido no deseado que perturbe las
entradas, éste se reflejara en el error e(n) produciendo la inestabilidad del algoritmo.
Para eliminar este problema hay que dotarle a la estimacién del gradiente de mayor
robustez numérica. La manera de conseguirlo es filtrar esa componente de ruido
antes de evaluar la estimacién [Clarkson-93], [Roy-90], [Williamson-93], [Clarkson-
89].

Uno de los métodos consiste en promediar las estimaciones mas recientes. Esto es
equivalente a aplicarles un filtro pasa-baja. Al promediar se reduce la posible
disparidad que puede aparecer entre las estimaciones a causa del ruido. Se podrian
usar otros tipos de filtros mas sofisticados, sin embargo esto aumentaria el tiempo de
computacién del algoritmo, caracteristica muy importante en los sistemas en tiempo
real.

Las ecuaciones del LMS promediado (averaged LMS, ALMS) son las mismas que
para el LMS cambiando solamente la correspondiente al calculo de los coeficientes del
filtro, que queda:

n

a .
Fn+l:Fn+N' Z eO)'Xj Ec. 2.48

Jj=n-N+1

Este algoritmo presenta una menor rapidez en la convergencia y menor capacidad
para adaptarse a cambios en las entradas que el LMS. Un estudio mas profundo de
este algoritmo lo realizan Haweel y Clarkson en [Clarkson-89].

2.5.2.2.Momentum LMS (MLMS)

La expresion que da los coeficientes del filtro adaptativo en el LMS es:
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Fo = Fy T2 e(n) X, Ec. 2.49
a esta expresion se afiade un término mas que tiene como valor:

- [Fa-Fadl Ec. 2.50
por lo que se obtiene:
Fn+]:Fn+a' e(n) }(n—i_}vL [Fn_Fn-]] Ec. [251

El significado de anadir este término se puede ver de una forma intuitiva. Este
factor nos da informacion sobre el incremento en los coeficientes del filtro entre dos
instantes sucesivos. Si el incremento es grande nos indica que estamos lejos del
minimo. Asi pues para acelerar la convergencia se puede sumar a los coeficientes del
filtro una fraccién de este incremento que viene fijada por el parametro p.

No obstante, cerca del minimo esta suma es perjudicial pues produce una mayor
lentitud en la convergencia. Una solucién intermedia es considerar u igual a cero para
un cierto valor, pequerio, del incremento en los coeficientes del filtro. Con esta accién
volvemos a tener el algoritmo LMS.

Otra interpretacién menos intuitiva del MLLMS se obtiene de [Clarkson-93] [Roy-
90]. E1 MLMS se puede considerar como un sistema en cascada, formado por dos
subsistemas: un filtro que actia sobre las estimaciones del gradiente y el LMS. El
filtro es pasa-baja si u tiende a 1 y pasa-alta si u tiende a -1. Roy y Shynk realizan un
estudio sobre las caracteristicas de funcionamiento de esta variante del LMS:
convergencia, estabilidad y desajuste de los coeficientes cerca del minimo.

2.5.2.3.Filtrado no lineal: LMS con calculo de la mediana.

Los dos algoritmos anteriores realizaban un filtrado lineal de la estimacién del
gradiente de J. Este tipo de filtrado presenta problemas de convergencia y estabilidad
en presencia de ruido de tipo impulsional [Clarkson-89], [Clarkson-93]. Esta nueva
variante resuelve el problema calculando la mediana de las N estimaciones mas
recientes del gradiente de J.

La ecuacién de los coeficientes del filtro es:

F..=F,ta mediana [e(n)- X,,e(n-1)- X,.;...em-N+1)- X, n.,] Ec. 2.52
Donde, dada una secuencia Cn cuyos elementos estan ordenados:

c(l)<c(2)<...<c(2-N-1) Ec. 2.53
la mediana de esta secuencia es:
mediana C,= c(N) Ec. 2.54

De la definicion de mediana y de la ecuacién de actualizacién de los pesos se
deducen importantes caracteristicas del funcionamiento de este algoritmo.

Si en un instante determinado, un ruido de tipo impulsional interfiere nuestro
sistema, siempre que el valor de N (ntiimero de elementos considerados para calcular
la mediana) sea lo suficientemente grande, este ruido no se vera reflejado en los
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coeficientes del filtro adaptativo. Si la duraciéon del ruido es mayor que N/2 este
algoritmo no lo elimina, apareciendo un mal funcionamiento.

Otro problema afadido es la rapidez de computacion del algoritmo. Para
aumentar la velocidad de calculo conviene considerar N pequerio sin embargo, esta
eleccién limita la eficacia del método a la cancelacién de perturbaciones muy breves.

2.5.3. Variantes rapidas.

2.5.3.1.LMS con constante de adaptacion variable

Se trata de un tipo de algoritmo LMS con una constante que cambia para cada
instante. En [Clarkson-93] y como ejemplo de este tipo de algoritmos, la constante de
adaptacion vale:

1

a, — Ec. [255
n+tc

donde ¢ es una constante de valor pequeno.

Esta eleccién de la constante permite tener una gran velocidad de convergencia
pues pequenios valores de n dan una constante de adaptacién alta. Ocurre lo
contrario para n grande lo cual es conveniente pues estamos cerca del sistema éptimo
y una constante alta produce mayor desajuste en los coeficientes del filtro. El
problema de esta variante viene con los cambios en la sefial de entrada en un instante
n (con n grande) pues el sistema no podra adaptarse a ellos porque la velocidad de
adaptacién es menor al haberse reducido la constante.

Otras variantes de este tipo se encuentran analizadas e implementadas en
[Evans-93]. La constante de adaptacién se decrementa si ocurre un nimero
determinado de cambios (mo) de signo en la estimacién de J, o se aumenta si no se
producen cambios de signo en otro intervalo de tiempo fijado a priori (m1). Se definen
dos formas para aumentar o disminuir la constante:

a Ec. 2.56

donde a es mayor que uno, escogiéndose como potencia de dos para eliminar la
carga computacional del algoritmo, asi las multiplicaciones quedan reducidas a
desplazamientos de bits. La otra forma que da el articulo para este algoritmo es:
a,=a,  +o

Ec. 2.57
a,=a,,—a

Para evitar problemas de inestabilidad se definen amin y amax, de tal manera que si
la constante excede estos limites, toma estos valores previamente definidos.

Estos algoritmos presentan una gran sensibilidad ante la eleccion de sus
parametros (amin, amax, Mo, M1, y o). Si la eleccién es buena, estas variantes presentan
un mejor funcionamiento que el LMS con un pequefio incremento en la complejidad
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del hardware implicado en su desarrollo. Sin embargo, cuando la relacién senal-ruido
es baja presenta peor funcionamiento que el LMS. Se puede ver un analisis completo
de estas variantes y una implementacién practica en el trabajo desarrollado por
Evans.

2.5.3.2.LMS normalizado (NLMS).

En el LMS la constante de adaptacién y la energia de la sefial de entrada estan
relacionadas. Se comprobd en el capitulo anterior que cambios en la sefial podrian
conducir a la inestabilidad del algoritmo. Esto resulta especialmente critico cuando no
se conocen las caracteristicas de la sefial de entrada, asi como si se trabaja en
ambientes ruidosos.

Para evitar esta dependencia, la constante de adaptacién toma el valor:

an=—— Ee. 2.58

donde el denominador es la energia de la sefial de entrada y p un parametro. El
algoritmo cuya constante de adaptacién toma la expresién anterior recibe el nombre
de normalizado.

Al normalizar desaparece la dependencia de la constante con la energia de
entrada por lo que los limites para la estabilidad del algoritmo quedan [Slock-93]:

0<pu<?2 Ec. 2.59

Este algoritmo presenta varias mejoras frente al LMS:

v Mayor rapidez de convergencia.
v No se necesita un conocimiento previo de la energia de la sefial de entrada.
v Mejor ajuste de los coeficientes del filtro adaptativo a los del 6ptimo.

La principal desventaja del NLMS radica en su mayor tiempo de calculo debido
a la necesidad de obtener la energia de la sefnal de entrada en cada instante para el
calculo de la constante de adaptacion. En este calculo hay que asegurarse de que la
energia de la senal es distinta de cero ya que si esto ocurre no se puede obtener la
constante, porque se tendria una divisién por cero. Para salvar este problema se le
afiade una constante de pequefio valor al denominador de la expresién de la
constante de adaptacion.

Se puede demostrar que la mejor constante de adaptacion es la correspondiente al
algoritmo normalizado con p igual a uno [Soria-98]. Para ello se desarrolla en serie de
Taylor el error en el instante n+1 en funcién del error en el instante anterior, es decir:

= Oe(n)
Z] o)

Los términos de orden dos y superiores no aparecen pues el error tiene una
dependencia lineal con los coeficientes del filtro:

em+1) = e(n) + Af(i) Ec. 2.60
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L
e(n)=d(n)-)_f(r)-x,_,,, Ec. 12.61
r=1
asi pues:
8_6(?) =X Ec. 2.62
of(1)
y, considerando la expresién del LMS:
fan()=f,(1)+a-en)x,_ ., Ec. 2.63
entonces:
Af(1)=a-e(n) x, ., Ec. 2.64
por lo que finalmente se obtiene:
L
e(n+1)=e(m)[1-a-y x.,,] Ec. [2.65
i=1

Si la expresion anterior se eleva al cuadrado, se deriva y se iguala a cero
obtenemos que la constante que minimiza e (n+1) es:

1
an=T—— Ec. 2.66

2
an—iﬂ
i=1
Esta constante es la misma que la correspondiente al algoritmo normalizado

(NLMS) con p igual a 1. Slock realiza un andlisis méas profundo de este algoritmo,
tanto de una forma teérica como experimental [Slock-93].

2.5.4. Extension no lineal de la Adalina.

En el sistema planteado la salida es lineal con respecto de los coeficientes del
filtro. Este tipo de salida es util en problemas de clasificaciéon en los que se tiene un
determinado rango de variacién en la sefial deseada. Sin embargo, en problemas de
clasificacién binaria, la sefal deseada toma un par de valores concretos (por
ejemplo 1 0 0 y 1). En este caso se podria plantear una funcién como la utilizada
por el perceptrén, la funcién signo. El problema de usar esta funcién es que no es
derivable por lo que no se puede aplicar la regla delta que actualiza los pesos
sinapticos de acuerdo a la siguiente relacién:

Aw, =-0-Vy ] Ec. 2.67

Loégicamente para aplicar esta regla necesitamos una funcion derivable. La
funcién derivable que més se parece a la funcién signo es la sigmoide (rango de
salida de 0 a 1) y la tangente hiperbélica (rango de salida entre +1). En este caso,
nuestra estructura queda definida por la siguiente figura:

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 51

Entradas

x(1)

x(k)

ADALINA NO LINEAL

Salida

Senal

Deseada

Figura 2.9. Esquema de una adalina no lineal.

Tendremos las siguientes ecuaciones:

k

salida(n)=f()_ W, - x(s)) Ec. 2.68
s=0

error(n)=deseada(n)-salida(n) Ec. 2.69

Recordando la definicién de J (error(n) al cuadrado), la ecuacién de
actualizacion de los pesos queda como:

AW, =2 a-x(s) f'(salida(n)) Ec. 2.70

si comparamos la ecuacién 17 con la ecuacién 15 (que da la actualizacién de los
pesos de una adalina) vemos que la diferencia que aparece es el término de la
derivada de la funcién no lineal aplicada. Las funciones no lineales utilizadas
habitualmente, tangente hiperbdlica y sigmoide, presentan buenas propiedades en
cuanto a la derivada se refiere ya que se cumple:

SIGMOIDE = f'=f- (1-f)

Ec. 2.71
TANG HIPERB. = f'= % (-£*)
por lo que la ecuacién de actualizacion de los pesos queda como:
AW, =2-a-x(s)- salida(n)- [1 - salida(n)]
Ec. 2.72

AW, =a- X(s)- [1 - salida> (n)]

observando la ecuacién 18 aparece claramente expuesto un fenémeno que
volveremos a tener al estudiar el perceptrén multicapa: la saturaciéon neuronal. Si
nos fijamos en dicha ecuacién, cuando la salida tome los valores extremos de la
funcién no lineal (0/1 para la sigmoide, +1 para la tangente hiperbélica) el
incremento de los pesos serd cero (no se actualizan) independientemente del error
cometido. Para evitar este problema existen dos sencillas soluciones:

a) Inicializar los pesos con valores pequefios, positivos y negativos, de tal forma
que, al principio, la salida del sistema quede lejos de los valores extremos de
la funcién.

b) Afadir una constante de pequefio valor a la derivada de la funcién. El
problema de esta solucion es su mal funcionamiento cuando los pesos
sinapticos se corresponden con los del sistema dptimo.
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Hasta ahora hemos estudiado el aprendizaje supervisado en una neurona;
pasaremos a continuacién al otro gran tipo de aprendizaje: el aprendizaje no
supervisado.

2.5.5. Aprendizaje Hebbiano.

En 1949 Hebb postulé un mecanismo de aprendizaje basado en el siguiente
criterio fisiolégico: “Cuando un axén A esta suficientemente cerca como para
conseguir excitar a una célula B y repetida o persistentemente toma parte en su
actuacién algun proceso de crecimiento o cambio metabdlico tiene lugar en una o
ambas células, de tal forma que la eficiencia de A, cuando la célula a activar es B
aumenta” [Hebb-49]. El aprendizaje hebbiano consiste basicamente en el ajuste de
los pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacién entre los valores de
entrada y salida de cada neurona. Particularicemos esta regla para la neurona mas
sencilla, sin funcién de activacién. De acuerdo a la regla expuesta la regla de
actualizacién de los pesos de la neurona (se ha escogido una por sencillez) seria:

Aw,=a-x;-y Ec. 2.73
con:
L
y=Zwk-xk Ec. 2.74
k=0

A partir de una regla tan simple se pueden extraer una serie de conclusiones. Si
hacemos corresponder la ecuaciéon 19 con la actualizacién de los pesos de una
neurona se tiene, de acuerdo a la regla delta:

Aw, =—a-VJ Ec. 2.75

Se llega entonces a que la funcién a minimizar en este aprendizaje, y con este
tipo de neurona (lineal, sin funcién de activacién) es:

J=—=y Ec. 2.76

2

Si tenemos en cuenta que las entradas pueden ser sefiales aleatorias a las que
se les ha eliminado el valor medio lo que se busca mediante la minimizacién de la
ecuacidn 22 es la maximizacién de la varianza de la salida; en definitiva, con este
aprendizaje y con este tipo de neurona lo que se calculara sera la direccién (no
olvidemos que estamos calculando un vector de pesos) para la cual la varianza de la
salida es maxima. Otra conclusién que se extrae de la funcién a minimizar es que
este algoritmo con este tipo de neurona hace crecer indefinidamente los pesos ya
que la expresion 22 es menor conforme aumenta la salida lo que produce la
inestabilidad del algoritmo. /Qué variaciones deberiamos introducir en esta
actualizacién para que los pesos no crecieran de forma desproporcionada? La
primera variacién evidente que aparece es dividir por la norma de los pesos en cada
iteracién, de tal forma que la nueva norma de estos pesos sea uno, evitadndose su
crecimiento sin control:
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w, t+ta-X,'y,

W Ec. 2.77

n+1

[w,+ax,-y,

donde wn, xn € yn son el vector de pesos, vector de entrada y la salida de la
neurona respectivamente definidos como:

w o=lw w,..w,]

x, =lx,, x,...x, ] Ee. 2.78
t

yl’l = Wl'l ' Xl'l

De la expresion 23 se deduce que el coste computacional de esta variacion es
alto ya que hay que calcular la norma de un vector y luego dividir por ella. Es
necesario pues simplificar esta expresién. En primer lugar se tendra en cuenta que:

2=(wn+a-xn-yn)-(wn+a-xn-yn) Ec. 2.79

[wa +a x,-y,

donde el producto de vectores es un producto escalar. Si desarrollamos el
segundo término se llega a:

Tr2awhox,y, ralx )y Ec. [2.80

2
= [w.

[wa +ax, -y,

Si suponemos que la constante es pequefia podemos despreciar el dltimo
término, ademas en el segundo aparece la salida yn. Por otro lado, la norma del
vector en el instante n vale 1 (se normaliza en cada instante). Segin todo lo dicho
la expresion 25 queda como:

||wn +a-xn-yn||2z1+2-a-y,2, Ec. 2.81

Si se combinan las ecuaciones 25 y 26 se llega a:

L
Wn+1=(W,,+a-Xn-yn)-(1+2-a-y,2,)2 Ec. 2.82

Como la constante es pequenia, en el dltimo término entre paréntesis se puede
usar la siguiente aproximacion:

A+x) =21+p4-x Ec. 2.83
sustituyendo en la ecuaciéon 27 queda:
Wn+1Z(Wn"'a'xn'yn)'(l_a'y,z,) Ec. 2.84

Si realizamos el producto y no tenemos en cuenta los términos cuadraticos de la
constante se llega a:

Wn+]=Wn+a'Xn'yn_a'wn'yi EC. [285

Esta regla de aprendizaje es conocida como Regla de Oja, en honor a su
descubridor [Hassoun-95]. Veamos a continuacién una aplicacién de esta regla. En
la Figura [2.10 aparece un conjunto de vectores de entrenamiento a los que se le va
aplicar esta regla de aprendizaje. Las dos lineas muestran la direccién
proporcionada por el vector asociado al mayor valor propio de la matriz de
autocorrelacion de la sefial y la direccién proporcionada por los pesos tras el periodo
de adaptacién segun la regla definida por la regla de Oja.
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Datos utilizados para la regla de Oja
2 T T T T T T T

2 ! L ! ! ! L !
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figura 2.10. Resultados obtenidos con la regla de Oja.

Si se estudia detenidamente la expresion de actualizacién de los pesos segun la
regla de Oja, encontramos la razén por la que el sistema no es inestable, tenemos
una realimentacién negativa de los pesos; dicha realimentacién controla el
crecimiento de los pesos. Oja, posteriormente amplia su regla usando neuronas con
una funcién de activacién no lineal de tal forma que la expresién de actualizacién
de los pesos queda:

w+,=wn+oc-xn-vn—oc--wn-vf1 Ec. [2.86

n

Donde va viene definido por:

v, =g(y,)

. Ec. 2.87
Ya=Wu X

n

siendo g una funcién no lineal.

Esta regla es conocida como regla de Yuille [Hassoun-95]. De nuevo nos aparece
una realimentacién negativa en los pesos que controla el crecimiento de éstos.
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El Percepton
Multicapa

3.1. Introduccion.

El perceptron multicapa es la red neuronal artificial méas conocida y con un
mayor nimero de aplicaciones. Su historia comienza en 1958 cuando Rosenblatt
publica los primeros trabajos sobre un modelo neuronal y su algoritmo de
aprendizaje que llama perceptrén [Rosenblatt-58].

El perceptrén (explicado en el anterior capitulo) estd formado por una unica
neurona, por lo que su utilizacion esta limitada a la clasificacion de patrones en dos
clases. Si se expande esta capa de salida con mas de una neurona se podran
clasificar mas de dos clases aunque con la limitacién demostrada por Minsky y
Papert en 1969 de que estas clases deben ser linealmente separables [Minsky-69].
Esta limitacién es bastante problematica porque imposibilita al perceptrén para
resolver un problema tan sencillo como el de la funcién légica XOR de 2 entradas,
cuya tabla de verdad es la mostrada en la tablal:

x |y |XOR
0 [0 |0
0 1 1
1 |0 1
1 1 0

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 56

La Figura B.1 muestra que las dos clases son no linealmente separables
representandose los ceros por circulos y los unos por cuadrados.

XOR de doz eniradas

10 o
L

0 1

0 1

Figura 8.1. Funcién légica XOR de dos entradas.

La separacién de clases no linealmente separables se consigue introduciendo
una capa de neuronas entre la salida y la entrada. Aparece entonces el problema de
asignar un “error” durante el proceso de aprendizaje a estas neuronas; este
problema es conocido en la teoria de los sistemas conexionistas como el problema de
la asignacién de crédito (assignment credit). Veremos como fue brillantemente
resuelto por una serie de investigadores de forma independiente pero que alcanzd
su difusién en el trabajo de Rumelhart, Hinton y Williams [Rumelhart-86].

3.2. Arquitectura del perceptron
multicapa.

El perceptrén multicapa (MultiLayer Perceptron, MLP) es una red formada por
una capa de entrada, al menos una capa oculta y una capa de salida; su estructura
se muestra en la Figura [3.2.

Q\C
/CV Capa

Capa Capas de salida

de entrada ocultas

Figura 3.2. Estructura de un perceptrén multicapa.
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Las cuatro caracteristicas fundamentales de esta arquitectura son las
siguientes:
1. Se trata de una estructura altamente no lineal.
2. Presenta tolerancia a fallos.
3. El sistema es capaz de establecer una relacién entre dos conjuntos de
datos.
4. Existe la posibilidad de realizar una implementaciéon hardware.

De la Figura 3.2 se desprende que es una estructura formada por nodos o
neuronas que propagan la sefial hacia la salida. Las conexiones entre las neuronas
se denominan pesos sindpticos, que son optimizados por el algoritmo de
aprendizaje.

La propagacién se realiza de manera que cada neurona hace una combinacién
lineal de las senales procedentes de las neuronas de la capa anterior siendo los
coeficientes de esta combinacién los pesos sindpticos. A continuacién, aplica una
funcién de activaciéon no lineal. Estas neuronas se conocen como neuronas no
lineales y aseguran la alta no linealidad en el MLLP. En la Figura [3.3 se muestra el
esquema de una neurona no lineal:

Funcion Salida
no

lineal Ym

Entrada

Pesos

Figura 3.3. Esquema de una neurona no lineal.

La funciéon no lineal que se aplica a la salida de la neurona se conoce como
funcién de activaciéon y ha de cumplir inicamente dos condiciones, ser continua y
diferenciable. Las tres funciones mas utilizadas son:

B Signo. La primera utilizada, con ella se plante6é el modelo de neurona de
McCulloch-Pitts y el perceptrén de Rosenblatt [McCulloch-43], [Rosenblatt-
58]. Esta funcién queda definida por:

. [1six>0
sign(x) = {L_l Gix<0 Ec. B.1

Sus malas propiedades matematicas (no es diferenciable en 0) obligd a su

abandono. Las dos siguientes derivan de esta funcién signo.

B Sigmoide: Su expresién se muestra en la ecuacién 2 y toma valores entre 0 y
1 para una variacién de la variable independiente x entre +oo y -cc.
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1
Si(x)=—— Ec. 3.2
l+e

B Tangente hiperbdlica: de manera similar a lo que ocurre con la funcién
sigmoide, la tangente hiperbdlica cuya expresion se muestra en la ecuaciéon 3
toma valores entre —1 y +1 para una variaciéon de la variable independiente
entre +oo y -o0. En este caso, con —1 se codificaria la minima actividad de la
neurona y con +1 la maxima.

—X

1-
Fr(x)= —e_x Ec. 3.3
1+e

B Funcién lineal a tramos: en este caso se utiliza una funcién mas sencilla que
las anteriores formada por tres tramos lineales unidos para formar una
funcién no lineal. Lo mas habitual es que esta funcién pueda tener valores
comprendidos entre —1 y +1 como se muestra en la ecuacién 4, ya que la
expresion resulta mas sencilla, pero también puede considerarse una
funcién que varie entre 0 y 1 que tendria una expresién como la que se
muestra en la ecuacion 5.

|[—1 Si x<-—1
=  —l<x<l1
Foo=f i -1
| T si x>1
|( 0 Si x< -1
f2(x)=40.5+0.5x sio —l<x<1 Ec. B.5
|L 1 Si x>1

En cuanto a la forma de disponer estos elementos basicos, las neuronas tenemos
un gran numero de posibilidades. El namero de neuronas que forman las capas de
entrada y salida estd determinado por el problema, mientras que el nimero de
capas ocultas y de neuronas en cada una de ellas no est4 fijado ni por el problema
ni por ninguna regla tedrica por lo que el disefiador es quien decide esta
arquitectura en funcién de la aplicacién que se va a hacer de la red y tras realizar
un barrido en los valores de estos dos factores. Unicamente est4 demostrado que
dado un conjunto de datos conexo, con una sola capa oculta es posible establecer
una relacién entre el conjunto de datos, aunque no se especifica el nimero de
neuronas necesarias. Si el conjunto no es conexo hacen falta al menos dos capas
ocultas [Kolmogorov-57].

Existen algunos métodos empiricos para la caracterizacién de las capas ocultas
pero cada uno de ellos funciona bien Unicamente en un tipo determinado de
problemas. Intuitivamente, es légico pensar que ante estos inconvenientes, la
solucién idénea es implementar una red con muchas capas ocultas y una gran
cantidad de neuronas en cada una de ellas; sin embargo, esto tiene una serie de
inconvenientes:

Aumento de la carga computacional, lo que implica una mayor dificultad de
implementacién en tiempo real y un crecimiento en el tiempo de aprendizaje por
parte de la red.
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Pérdida en la capacidad de generalizacién: Al aumentar el nimero de neuronas
en la capa oculta, aumenta el nimero de pesos sinapticos, por lo que la red esta
caracterizada por mas parametros; esto permite una mejor modelizacién de los
patrones utilizados pero se pierde capacidad de generalizacién ya que un patrén no
usado en la modelizacién tendra mas dificultades a la hora de ajustarse a un
modelo con un gran nimero de parametros.

3.3. Algoritmo de aprendizaje
Backpropagation.

Antes de explicar ningun algoritmo de aprendizaje en particular, hay que
resenar que cada uno de los algoritmos que se van a ver tiene unas especiales
caracteristicas que lo hacen adecuado a unas determinadas circunstancias. El
disefiador en funcién de las circunstancias particulares en las que se encuentre
(problema a resolver, tipo de plataforma disponible, etc.) debe escoger la més
adecuada. De todos modos, las caracteristicas que deberia cumplir un algoritmo
optimo son:

Eficacia.

Robustez, para adaptarse a diferentes problemas.
Independencia respecto a las condiciones iniciales.
Alta capacidad de generalizacién.

Coste computacional bajo.

Sencillez en los razonamientos empleados.

Existen diferentes algoritmos de aprendizaje que optimizan las conexiones
entre las neuronas segun el error que esté cometiendo la red, entendiendo por error
la diferencia que existe entre la salida ofrecida por la red y la salida deseada. Los
mas utilizados son los algoritmos por descenso de gradiente que se basan en la
minimizacién o maximizacién de una determinada funcién. Lo mas habitual es
minimizar alguna funcién monétona creciente del error, como por ejemplo el valor
absoluto del error o el error cuadratico medio; esta funcién a minimizar se
denomina funcién de coste.

La funcién de coste mdas usada es la cuadratica [Bishop-96]:

1 M N 5, .
J=WZZej (l) Ec. 3.6

=1 j=1

En esta expresiéon M es el nimero de patrones utilizados para entrenar la red y
N el nimero de neuronas en la capa de salida. Esta funcién de coste supone una
distribucién de errores de tipo normal; situacién que, normalmente se da en
problemas de modelizacion.

También es muy utilizada la funcién de coste entrépica [Bishop-96]:
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J= Ec. 8.7

1 N 1+d (i)
M55

ZZ (1+d,(i))In o ()

i=1
Esta funcién de coste supone una distribuciéon de errores de tipo binomial, que
es la distribucién que se da en un problema de clasificacién.

]+(1—dj(i))ln[1_d—j(i)]

1-o0,()

Otra funcién de coste habitual es la que usa la norma de Minkowski, cuya
expresion se muestra en la ecuacién 8, y que dependiendo del valor de R, permite
minimizar la funcién del error que mas interese. En particular, podria pensarse en
minimizar el error cuadratico al principio del entrenamiento (R=2) y el valor
absoluto del error al final del mismo (R=1) [Bishop-96]:

ii|dj(i)_0j(i)|R Ec. 3.8

i=1 j=1

Jo_ L
R-N

Una vez definida la funcién de coste a utilizar hay que aplicar un procedimiento
de minimizacién de dicha funcién; este proceso recibe el nombre de aprendizaje de
la red; existen dos tipos:

a) On-Line: el aprendizaje se realiza patrén a patrén. Durante todo el
entrenamiento se le pasa a la red cada entrada junto con su salida deseada.
Se mide el error y en funciéon de éste se adaptan los pesos sinapticos
mediante el algoritmo de aprendizaje escogido.

b) Batch: el aprendizaje se realiza época a época. Una época supone el paso de
todos los patrones de entrenamiento por la red. En este tipo de aprendizaje,
se le pasa a la red todos los patrones de entrenamiento se mira el error total
cometido y se adapta los pesos en funcién de este valor del error promediado
segln el nimero de patrones [Haykin-98].

El algoritmo de aprendizaje backpropagation es un algoritmo de descenso por
gradiente que retropropaga las senales desde la capa de salida hasta la capa de
entrada optimizando los valores de los pesos sindpticos mediante un proceso
iterativo que se basa en la minimizacion de la funcién de coste. Por ello, puede
dividirse el algoritmo en dos fases:

1. Propagacién hacia delante: se propagan las sefiales desde la capa de entrada
hasta la de salida, determinandose la salida de la red y el error cometido al
comparar ésta con el valor de la salida deseada que se le facilita a la red
durante la etapa de aprendizaje.

2. Propagacién hacia atras: En funcion de los errores cometidos en la capa de
salida, el algoritmo se encarga de optimizar los valores de los pesos
sinapticos que determinan las conexiones entre las neuronas mediante la
retropropagacion del error desde la capa de salida a la de entrada a través
de las sucesivas capas ocultas.

Para la descripciéon de este algoritmo se tiene en cuenta el esquema de una
neurona y el error como la diferencia existente entre la salida deseada y la salida
observada. Se obtendra el algoritmo para el caso mas sencillo de una red formada
por una capa de entrada, una capa oculta y una de salida; la conexién entre una
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neurona oculta y una de salida puede observarse en la Figura [3.4. La extensién
para el caso de mas de una capa oculta es inmediata, se tratard de realizar una
retropropagacion del error durante un nidmero mayor de capas.

En lo sucesivo ixi, ...., Xo} serdn las entradas a la red, es decir, que formaran la
capa de entrada y constituiran las entradas a las neuronas de la capa oculta
mientras que xo es la entrada que, dependiendo de que su valor sea +1 o —1, se
denomina bias o umbral. Por otra parte {wmi, ..., Wmn} seran los pesos sinépticos que
conectan las entradas con la neurona oculta m y wmo es el sesgo (peso sinaptico
correspondiente a xo):

V(D) =) Wy X, (1) Ec. B.9
i=0

En la expresion anterior el indice m denota a la neurona y el indice t indica el
nimero de iteracién (en el aprendizaje on-line se corresponde con el nimero de
patrén). Si se denota por ¢ la funcién de activacién, la salida de la neurona viene
dada por la siguiente expresion:

V@) =0,, (1) Ec. B.10

El conjunto {ym} que tiene tantos elementos como neuronas ocultas, definird las
salidas de las neuronas de la capa oculta y por tanto, se corresponderd con las
entradas a las neuronas de la capa de salida. Los pesos sinapticos que conectan las
entradas {ymS con la neurona p los denotaremos por thyi, ..., hpf donde p denota a la
neurona y r el nimero de neuronas ocultas, ahora el sesgo viene definido por hpo:

z,O)=2h, Ec. 3.11
=0

Si ¢ es la funcién de activacion, la salida de la neurona de salida sera:
0,()=¢,(z,()) Ec. 3.12

Denotando por dp el valor de la salida deseada, el error a la salida de la red
queda definido por:

epzdp—op Ec. 3.13

El proceso iterativo que actualiza los pesos sindpticos para llevarlos a su valor
optimo es el mismo que se vio en el tema anterior: la regla delta:

AE() = —a - Fe. 3.14

a5 (1)

siendo & el peso sinaptico que desea actualizarse y a la constante de adaptacion
que mide la velocidad de aprendizaje de la red.

En el proceso de retropropagacion, los primeros pesos en actualizarse son los de
la capa de salida. La derivada parcial de la funcién de coste respecto a estos pesos
sinapticos puede expresarse teniendo en cuenta la regla de la cadena del siguiente
modo:
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oJ  aJ de,(1) do,(1) 0z,(1)

= Ec. B.15
oh, (1) de, (1) do,(t) 0z,(1) Oh,(1)

La primera derivada depende de la funcién de coste que se haya escogido, por
ejemplo para la funcién cuadratica que es la mas habitual, el resultado sera igual a
2-ep(t). Por otra parte, la segunda de las derivadas es trivial a partir de la ecuacién
13 y vale —1. La tercera derivada depende de la funcién de activacién que se utilice
ya que derivando la ecuacién 12 se tiene que:

9,0 _ 5 vz ) Fe. B.16
oz (1) P
Por ultimo, de la ecuacién 11 se deduce:
0z (1)
)4
———=y.(?) Ec. B8.17
Oh,(t) =’

Es decir, que la actualizacién iterativa de los pesos de la capa de salida viene
dada por:

Ah,()=2a e, (1) ¢,'(z,1) y, (1) Ec. [3.18

que para el caso del sesgo se particulariza del siguiente modo en el caso de que
se utilice como entrada yo=+1:

Ahy=2-a e, t) ¢, (z,0)1 Ec. [3.19

Siguiendo con la retropropagacién, se actualizan los pesos sinapticos de las
neuronas de la capa oculta. La derivada parcial de la funcién de coste respecto a
estos pesos se puede expresar mediante la regla de la cadena por:

oJ o1 de,(t) do (1) Iz, (1) oy, (t) Ov,(t)
v 2

Ec. B.20
oe,(t) 0o, (1) 0z, (t) 9y, (t) Iv,, () oW (1)

mi P

Realizando las correspondientes derivadas se tiene que la actualizacion de los
pesos descrita en la ecuacion 14 se puede poner como:

Aw (H)=2-a- Zep(t)- $,'(z, ) h,, () ¢, v,®) x ) Ec. B.21

Que se particulariza para el caso del sesgo de modo analogo a lo que sucedia con
las neuronas de la capa de salida.

En el caso de que se tenga mas de una capa oculta el proceso es exactamente el
mismo, se ha de seguir la retropropagacién atravesando todas las capas hasta
llegar a la de entrada, de manera que cada una de estas capas ocultas afiadira el
correspondiente factor al algoritmo de actualizacién de los pesos.

De las ecuaciones anteriores, se tiene que la actualizacion de los pesos depende
de la sefial de error ep(t). Esta sefial de error tiene un tratamiento distinto
dependiendo de la capa a la que pertenezcan las neuronas, es decir, que estén
situadas en la capa de salida o en la capa oculta ya que mientras para las neuronas
de la capa de salida esta funcién de error se puede obtener directamente: hay que
hallar la diferencia entre la salida deseada y la observada per la red. Para las
neuronas de la capa oculta esta funcién de error se obtiene mediante un método
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indirecto que se basa en la conexién entre neuronas de distintas capas y la
aplicacién de la regla de la cadena como se ha wvisto. Utilizando la misma
nomenclatura con la que se ha derivado al algoritmo backpropagation, como la
neurona p pertenece a la capa de salida su funcién de error, que vendra dada por
dp-yp siendo dp el valor de la salida deseada correspondiente, puede determinarse
directamente.

Neurona m Neurona p
zo==1
___’>
z] Up0
( ) Vp
. \ v Funcion
Funcion|  Ym™Zm m lirrzlgal

no L}
lineal

Ademas del error, los otros dos factores que intervienen en la actualizacién de
los pesos son la constante de adaptacion cuyo significado y tratamiento es el mismo
que en los sistemas adaptativos y las entradas a las neuronas.

De todas las expresiones anteriores se tiene que la actualizacién depende de la
funcién de activaciéon utilizada ya que la derivada, que aparece en la expresion de
actualizacién de los pesos cambia. Para el caso de que la funciéon de activacién
utilizada sea la sigmoide cuya expresién se muestra en la ecuacién 1, se tiene que
la derivada es igual a:

P'v()=¢-(1-¢) Ec. 3.22

Sila funcién de activacion es la tangente hiperbdlica, cuya expresién se muestra
en la ecuacidn 2, la derivada pasa a ser la siguiente:

(p'(v(r))% (1-¢?) Ee. 5.23

Por otro lado, si las funciones de activaciéon utilizadas son lineales a tramos
como las de las ecuaciones 3 y 4, la expresién de la correspondiente derivada es
mucho mas sencilla; para el caso de tener una funcién lineal a tramos entre -1y 1
que simplifica la tangente hiperbdlica, como la mostrada en la ecuacién 3, se tiene
que:

' 1 si —-l<x<l1
@' (v(t) =1 Ec. 3.24
0 enotro caso

Si se considera una funcién lineal a tramos ente 0 y 1 que simplifica la
sigmoide, ecuacién 4 se tiene que:
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(0.5 si —l<x<l1

@' (v(t)) =1 Ec. 8.25

10 enotro caso

Pueden plantearse otras funciones de activacién, fundamentalmente pequenas
variaciones a alguna de las cuatro anteriores; el algoritmo puede particularizarse
para cada funcion de activacion realizando la correspondiente derivada.

3.4. Inconvenientes del algoritmo
Backpropagation.

A pesar de ser el algoritmo mas utilizado en la practica, el backpropagation
tiene una serie de problemas:

3.4.1. Saturacion de las neuronas.

Este problema se vio ya en el capitulo anterior en el caso de tener una sola
neurona. En la actualizacién de los pesos aparece la derivada de la funcién de
activacion, que como puede observarse en las ecuaciones 30, 31, 32 y 33, vale cero
en los extremos de la funcién, es decir, si este término es préximo a cero los pesos
no se actualizaran aunque se esté cometiendo un error a la salida. Existen algunos
métodos para solventar el problema. Una primera posibilidad es utilizar otro tipo
de funciones de activacién, por ejemplo funciones gaussianas. También puede
plantearse una funcién de activacién modificada de manera que ¢z (x)=p x+(1-£)p(x)
donde 1>4>0. Inicialmente, f=1 por lo que la derivada de la funcién de activacién es
igual a la unidad, y va descendiendo a medida que la red aprende hasta llegar a
B=0 situacién en la que la derivada de la funcién modificada sera igual a la de la
funcion original. Lo que se evita con este método es que las neuronas se saturen al
principio del aprendizaje de la red, lo que provocaria que la red no aprendiese.

Otra posibilidad consiste en plantear que la amplitud y la pendiente en el
origen de la sigmoide (si se ha escogido ésta como funcién de activacién) vaya
cambiando de manera adaptativa conforme la red aprende [Chen-96]. La funcién de
activacion seria:

P(x)= Ec. 3.26

l+e?*

La actualizacién de los parametros a y b puede plantearse por descenso de
gradiente:

a(t+l)=a()-aV J

Ec. B8.27
b(t+1)=b(t)-aV,J

Puede utilizarse una posibilidad andloga en el caso de que la funcién de
activacion sea la tangente hiperbdlica.

3.4.2. Inicializacion de los pesos.
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La inicializacién de los pesos sindpticos es fundamental en el funcionamiento de
una red, ya que el algoritmo de aprendizaje se basa en partir de un punto
determinado de la funcién de error y moverse por ella hasta llegar al minimo mas
cercano, que no tiene por qué ser el minimo global de la funcién sino que puede
tratarse de un minimo local; por tanto, es fundamental el punto de partida que
viene determinado por la inicializaciéon de los pesos para que el minimo alcanzado
sea un minimo global. Existen algunos algoritmos para evitar el problema de los
minimos locales, destacando sobre todos el algoritmo ERA (Expanded Range
Approximation), que modifica el cldsico backpropagation comprimiendo las salidas
deseadas hacia su valor medio al principio del entrenamiento y expandiéndolas a
continuacién hasta llegar a sus valores originales al final del entrenamiento ya que
se ha demostrado por sus autores que se garantiza que la funcién de error alcanza
su minimo global para el problema juguete de la funcién légica XOR [Gorse-97].
Ademas ha sido aplicada a otros problemas mejorando los resultados obtenidos con
el backpropagation cldsico [Martin-99]. En definitiva, el algoritmo plantea una
modificacién de la sefial deseada del siguiente modo:

d,, =(d)+ld—(a)] He. B.28

donde d representa el valor original de la senal deseada, <d> su valor medio y
dent €l valor de la sefial deseada que se utiliza para entrenar a la red.

Por otro lado, la inicializacién de los pesos afectara directamente al
comportamiento del algoritmo en tres factores:

B Tiempo de convergencia de la red; ya que éste dependera no solamente de la
constante de adaptacién, sino también de la distancia inicial al minimo.

B Minimo alcanzado. Este algoritmo converge al minimo mas cercano; éste
puede ser un minimo local.

B Saturacién de las neuronas, Valores altos de los pesos pueden provocar una
saturaciéon en las neuronas. Solucién inmediata; considerar unos valores
iniciales de los pesos pequenos.

3.4.3. Zonas planas.

La modificacién de los pesos es proporcional a la derivada de la funcién de error
escogida, En las zonas planas este valor es cercano a cero; los pesos no se
actualizan o si lo hacen es en muy pequefia medida. Una posible solucién es afiadir
un término a la derivada pero tiene el problema de que en las proximidades del
minimo, como la derivada vale cero, pueden aparecer inestabilidades.

3.4.4. Eleccion de la constante de adaptacion.

Como ya se explico en el capitulo anterior, se ha de llegar a un compromiso en
la eleccién de la constante de adaptacién, ya que un valor excesivo de ésta puede
dar lugar a inestabilidades mientras que un valor demasiado pequeno puede
implicar un tiempo de convergencia muy elevado.

3.4.5. Parada del aprendizaje.
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El problema consiste en elegir el momento idéneo para detener el aprendizaje
de la red. Aunque existen otros criterios, lo mas habitual es dividir los datos en dos
conjuntos: entrenamiento y generalizacion; con el primero de ellos se entrena la red
y con el segundo se comprueba el funcionamiento de la red entrenada con patrones
no vistos anteriormente. El objetivo es la mejor generalizacién posible, ya que llega
un momento en el que el error de generalizacién empieza a aumentar porque la red
esta “sobreaprendiendo” los patrones de entrenamiento lo que conduce a una peor
capacidad de generalizacion. Existen también varios criterios sobre el porcentaje de
patrones que deben destinarse a cada etapa, suele entrenarse con el 66 % de los
patrones dejando el resto para validar la red, aunque también es habitual destinar
el 50 % de los patrones a cada etapa. Normalmente esta elecciéon depende del
problema a tratar.

3.4.6. Eleccion de la arquitectura.

Como ya se ha explicado, la eleccion del ntimero de neuronas ocultas es
bastante problemdtica porque es basicamente un proceso de prueba y error. No
obstante, existen métodos de poda y crecimiento que permiten determinar la
estructura mas optima.

3.4.7. Eleccion de los patrones de entrenamiento.

El conjunto de patrones de entrenamiento ha de ser representativo del
problema para que la red tenga un funcionamiento correcto sobre todo el conjunto
de datos. Como ejemplo supongamos que se quieren clasificar los patrones que se
muestran en la Figura B.5, donde se representan las dos clases por circulos y
cruces:

Figura 3.4. Ejemplo patrones de entrenamiento.

Si en lugar de escoger un conjunto de patrones representativo para entrenar la
red, se toma por ejemplo el conjunto situado mas hacia la izquierda, una posible
frontera de decision seria la que se muestra en la siguiente figura:
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Figura 8.5. Ejemplo frontera de decision.

Se observa que la frontera definida no es adecuada para el problema. Una
posibilidad para evitar unos patrones de entrenamiento inadecuados consiste en
agrupar los vectores de entrada segun algoritmos de agrupamiento o clustering
para, posteriormente tomar elementos de varios clusters.

3.5. Variantes del algoritmo
Backpropagation.

Se han planteado una serie de variantes al clasico algoritmo backpropagation. A
continuacién se citaran las mas importantes:

3.5.1. Momento.

Esta variante es muy similar al backpropagation clasico ya que el incremento
de pesos es igual al gradiente de la funcién de error con signo negativo, pero
ademas se le aflade un término que es el incremento de pesos anterior, es decir, que
vendra dado por la siguiente expresion:

Aw .(n)=—-a - VI+p-Aw .(n-1) Ec. [3.29

El nuevo término controla la velocidad de acercamiento al minimo acelerandola
cuando se esta lejos de éste y ralentizandola cuando se esta cerca. La constante de
momento 4 da una mayor o menor importancia al término de correcciéon. Este
algoritmo presenta problemas en las proximidades del minimo.

3.5.2. Silva-Almeida.

La modificacién que introduce este método es hacer variar la constante de
adaptacién en funciéon de la distancia al minimo. Para conocer esta distancia se
evalian dos signos del gradiente de la funcién de error consecutivos. Lejos del
minimo estos gradientes tendrdn el mismo signo (avanzamos al minimo en la
misma direccién) mientras que, en las proximidades de éste, los gradientes
consecutivos tendran signos distintos porque se estara oscilando alrededor del
minimo. Esta situacién queda reflejada en el ejemplo de la figura donde se
representa la funcién de error y los pasos que se dan desde la situacién inicial,
alejada del minimo, hasta llegar a las proximidades de éste. Se observa que, al
principio, los saltos realizados en la funcién de error son siempre en la misma
direccion, mientras que cuando se esta cerca del minimo se oscila alrededor de él.
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Figura 3.6. Funcién de error: pasos para llegar al minimo.

La actualizacion de pesos que realiza el algoritmo es la misma que para el
backpropagation pero teniendo en cuenta la variacidn de la constante de
adaptaciéon definida por:

|(0!(f—1)' u<== (Vw_(,)J)(VW(,_])J} 0
a(t) =]

=1 d == (Vw”.(t)‘])(va_(,_])«]} 0 Ec. .30

siendo d<1 y u>1.
3.5.3. DELTA-BAR-DELTA

Este método plantea una modificacion al algoritmo backpropagation similar a la
planteada en el Silva-Almeida pero mejorada para evitar inestabilidades durante
la variacién de la constante de adaptacién. Ahora la variacién de la constante de
adaptacién que se plantea es la siguiente:

fa@-D+us=, )6, 0-1)0
a(=] NG

le-n-d==,,,7)6,6-D)<0 e B31

siendo:

8ij(t_l) = (1—9)VWU.<H>J+6' Sij(t_2) Ec. 3.32
con la condiciéon 0<p<1.

En las expresiones anteriores se pueden observar principalmente dos
diferencias respecto a las del método Silva-Almeida:

1. El aumento del valor de la constante de adaptacién para acelerar la
convergencia ya no es exponencial sino lineal por lo que disminuyen las
posibilidades de inestabilidades en el algoritmo por una constante
excesivamente grande.
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2. La decisién sobre si se aumenta o disminuye la constante ya no depende
exclusivamente de dos gradientes consecutivos sino que se realiza
comparando el gradiente y el promediado exponencial de los anteriores (5).

3.5.4. RPROP.

Se trata de un algoritmo similar a los anteriores ya que también plantea una
variacion de la constante de adaptacidén, pero en este caso la actualizacién de los
pesos viene dada por la siguiente expresion:

Aw (1) = —o(t)- SigHO(demJ) Ec. 3.33

La utilizacién del signo del gradiente en la actualizacién de los pesos supone un
ahorro en la carga computacional. Por otro lado, la constante de adaptacién viene
dada en este caso por:

~ Q(min(a ) u,a,, )<:2> (VW,!/_(,)J)(VW”_ (,_])J)> 0
- | Lmax(a (t)-d,a,,, )<:2> (V w,{/_(,)J)(V w”_(,_])J} 0

siendo u>1 y d<1.

a(r) Ec. 3.34

Como puede observarse, la constante puede tomar dos valores distintos
dependiendo del signo de los dos dltimos gradientes. De nuevo se intenta que tenga
un valor bajo en las proximidades del minimo y mayor lejos de éste, controlando asi
la velocidad de convergencia, pero en este caso los valores estan limitados para
evitar que sea excesivamente grande para evitar inestabilidades (igual que Delta-
Bar-Delta) y demasiado pequefio para evitar que la velocidad de convergencia sea
excesivamente pequena.

3.6. Otros algoritmos de aprendizaje.

Ademas del clasico algoritmo backpropagation y sus variantes, existen otros
algoritmos que, no siendo tan habituales, deben tenerse en cuenta.

3.6.1. Algoritmos de segundo orden.

Los algoritmos anteriores son de primer orden ya que solamente se considera el
gradiente de la funcion de coste. Sin embargo, considerando su desarrollo de
Taylor, aparecen mas términos:

J(t+r);J(t)+(VJY-r+%-rT-(V2J)-r+... Ec. 3.35

donde V2J es la matriz hessiana:
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0*J 0*J
ot oo,
vViy=| .. .. .. Ec. 3.36
0%J 0%J
otot, o’

Hasta ahora, al aplicar el método por descenso de gradiente, se suponia una
aproximacién de la funcién de coste hasta el segundo término del desarrollo de
Taylor; al considerar mas términos la aproximacién serd cada vez mejor aunque la
expresion resultante sera mas complicada.

Se puede plantear el considerar también el tercer término del desarrollo, que
aporta informacién sobre la curvatura de la funcién de coste, lo que puede ayudar a
la convergencia hacia el sistema 6ptimo (primera derivada igualada a cero). El
sistema Optimo viene dado, por tanto, por:

r=—(V2I(n))" Vi(n) Ee. 3.37

Si la funcién de coste es la cuadratica, esta actualizacién de los pesos conduce a
un minimo en un solo paso. Las dos principales desventajas del método son la
elevada carga computacional que conlleva el calculo de la inversa de V2J(n) en cada
iteracién y los problemas numéricos de redondeo que tiene.

3.6.2. Alopex.

Este algoritmo tiene como ventaja principal la sencillez de implementacién con
tecnologia VLSI. En la actualizacién de los pesos no se tiene en cuenta ninguna
derivada. Por tanto, la funcién de error ya no ha de ser continua y diferenciable y
se reduce la influencia de la inicializacién de los pesos en el minimo alcanzado. La
actualizacién de los pesos viene dada por la siguiente expresion:

Wij(n)zwij(n_l)"i')\'ij Ec. [338

siendo el parametro Aj que determina la actualizacién de los pesos:

|[—6 con probabilidad F,
A=) Ec. 8.39
Y |L+6 con probabilidad 1- P,

donde 6 es un valor constante y la probabilidad es:

1
0; (1)
l+e T

P.(1)= Ec. 3.40

El parametro T controla la aleatoriedad de los incrementos de los pesos
mientras que g es igual a:

0, (1) =Aw, (1)- AE(t) Ec. 8.41

siendo:
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Awij(t)z Wij(t_l)_wij(t_Q') Ec. 3.42

AE(t) = E(t—1)— E(t—2) Ec. [3.43

donde E representa la suma de los errores cometidos a la salida de la red
neuronal.

Dependiendo de los parametros anteriores, los pesos se veran incrementados o
decrementados. A pesar de su sencillez no ha sido un algoritmo excesivamente
estudiado ni aplicado debido a los problemas que se tienen para la determinacién
de los parametros adecuados para el aprendizaje

3.6.3. Algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son algoritmos de optimizacién de funciones, pero a
diferencia de los anteriores realizan una optimizacién global, es decir, buscan el
minimo global de la funcién de error por lo que se evitan los problemas asociados
con los minimos locales y las precauciones que eran necesarias para no caer en
ellos. El mayor inconveniente que tienen es su baja velocidad de convergencia y su
alta carga computacional. Se basan en la maximizacién de una funcién F(s) siendo
s vectores con componentes de valores 0 y 1. Cada uno de estos vectores s recibe el
nombre de cromosoma. El primer paso es codificar las variables del problema de
forma binaria, es decir, en forma de 0’s y 1’s. A continuacién, se define una
poblacién, que es un conjunto de cromosomas, que se puede escoger de manera
aleatoria o usando algun conocimiento heuristico del problema, por ejemplo la
posicion aproximada del minimo global de la funcién de error. Después se mira la
calidad de cada cromosoma de acuerdo con su valor en la funcién F(s). La definicién
mas aceptada para la calidad es la que viene dada por el valor normalizado de la
funcién para ese cromosoma:

calidad, = — ) Ec. [3.44

Y FGs)

El valor de calidad sirve para definir la probabilidad de escoger ese cromosoma
con el fin de determinar la préxima poblacién. El procedimiento mas usado es usar
una circunferencia, asignando a cada cromosoma un angulo proporcional a ese
valor de calidad. A continuacidn, se fija un punto y se gira un angulo, determinado
de forma aleatoria, de tal manera que se escoge el cromosoma situado en ese punto
predeterminado. Con este método se escoge una poblacién de las mismas
dimensiones que la que habia originalmente. Con los cromosomas que se han
escogido se realizan operaciones de cruzamiento y mutacién. De la poblacién de
cromosomas escogida, se toman pares de cromosomas que se cruzaran con una
probabilidad P.. Aleatoriamente se escoge un nimero (de 1 a k-1, siendo k la
dimensién de los cromosomas) de manera que éstos intercambian los valores de los
bits a partir de dicho nimero. Este proceso se repite para toda la poblacién. Tras el
proceso de cruzamiento, tiene lugar el proceso de mutacién que consiste en
complementar los bits que forman el cromosoma con una probabilidad Pwn. Después
del proceso de mutacién se vuelve a evaluar la calidad de cada cromosoma y se
repite el ciclo, que se representa en modo de diagrama de bloques definido en la
siguiente figura:
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Figura 3.7. Diagrama de bloques de las operaciones que realiza un algoritmo genético.

Los algoritmos genéticos pueden aplicarse a las redes neuronales en dos
aspectos fundamentalmente:

B Dada una arquitectura, se pueden optimizar los valores de los pesos
sinapticos, lo cual es una ventaja respecto a los anteriores algoritmos al
tratarse de métodos de busqueda de minimo global. El inconveniente es la
lentitud en la convergencia [Hassoun-95].

B También pueden utilizarse para optimizar la propia arquitectura de la red.
Es decir, el algoritmo genético se encargaria de escoger el numero de
neuronas ocultas 6ptimo y también la constante de adaptacién, lo que nos
ahorraria los habituales barridos en estos valores permitiendo encontrar
directamente los Optimos. El inconveniente es la elevada carga
computacional que ello implica [Vonk-97].

3.7. Optimizacion de la arquitectura de la
red.

En este apartado se estudiaran las formas en las que se puede optimizar la
arquitectura de un perceptron multicapa. Existen dos aproximaciones: métodos de
crecimiento y su complementaria: los métodos de poda.

Estos dltimos son unos procedimientos en los que se produce la eliminacién de
pesos o de neuronas innecesarias mientras la red aprende, de modo que ésta se
simplifica con el aprendizaje. El algoritmo consiste en considerar una red neuronal
con un numero de neuronas mayor del requerido, en principio, de manera que el
algoritmo se encargue de “podar” las conexiones que no sean necesarias. Sus dos
ventajas principales son:

B Se simplifica la estructura de la red, lo que es adecuado en vistas a una
posible implementaciéon hardware.

B Observando las conexiones entre la capa de entrada y la primera capa oculta
después de aplicar métodos de poda, se puede determinar la relevancia de
las distintas entradas a la red, ya que si existe alguna entrada que tiene las
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conexiones “podadas”, esto querra decir que dicha entrada no sirve para
discriminar ninguna caracteristica por lo que debe ser eliminada.

Los métodos se pueden agrupar en una serie de clases [Reed-93]:

3.7.1. Términos de penalizacion (penalty
methods).

Los métodos basados en términos de penalizacién son los mdas sencillos y
utilizados en la practica. Se basan en anadir un término de regularizacién para
eliminar los pesos innecesarios, ya que este término provoca un decaimiento en su
valor de manera que se puede plantear eliminar aquellos pesos que estén por
debajo de un determinado umbral.

Los méas habitualmente usados son:

S =T +22Y |w,| Ec. [3.45
i,j

J =T +1Y W, Ec. 8.46
i.J

2
Wi )
Wo
Jwt=J+l-Z— Ec. B.47
i,

- W2
I+ 7/ 5
Wo

El parametro 1 determina la importancia de los términos de regularizaciéon y
debe escogerse con un valor pequefio ya que la funcién de coste a minimizar debe
ser fundamentalmente la original. Por otro lado, el sumatorio se extiende sobre
todos los pesos de la red, es decir tanto los de la capa oculta como los de salida.

3.7.2. Métodos de 2° orden.

Estos métodos determinan la importancia de una neurona dentro de la red, los
mas habituales son el OBD (Optimal Brain Damage) y el OBS (Optimal Brain
Surgeon) que son métodos de segundo orden que requieren el cilculo del hessiano
de la funcién de coste ya que este término da informacién sobre cada elemento de la
red neuronal.

3.7.3. Poda interactiva.

Este método consiste en inspeccionar una red entrenada y decidir qué nodos se
eliminan mediante dos reglas [Reed-93]:

B Si una entrada tiene una salida constante durante todo el conjunto de
entrenamiento puede ser eliminada. Posteriormente ha de ajustarse el peso
de sesgo de las siguientes capas.

B Si existe un conjunto de neuronas que tienen una salida altamente
correlacionada para todos los patrones de entrenamiento, el conjunto de
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neuronas pueden agruparse en una unica unidad, es decir, que se pasaria de
un conjunto de n neuronas a una sola.

3.7.4. Otros métodos

Aunque los métodos mas citados en la literatura de redes neuronales y
utilizados en la practica son los anteriores, existen también otros métodos. Uno de
ellos consiste en plantear la poda de los pesos innecesarios mediante algoritmos
genéticos; aunque se trata de un método muy eficiente tiene el inconveniente de su
elevada carga computacional. Kruschke plantea una poda basada en que las
neuronas compiten para sobrevivir; a partir del vector de pesos se obtiene una
medida de la importancia de cada neurona [Reed-93]. Otro método de poda consiste
en una estimacién de las neuronas ocultas mds representativas mediante una
aproximacién de subespacios [Kung-93].

El segundo tipo de procedimientos sigue una filosofia opuesta: se parte de una
red de pequenio tamafio y se afaden neuronas conforma la red aprende. Estan
menos extendidos en la practica que los métodos de poda ya que la mayoria
presentan una carga computacional mayor. Aunque existen muchos algoritmos de
crecimiento el mas conocido es el conocido como Cascade-Correlation (C-C)
planteado por Falhman y Lebiére [Falhman-90]. El algoritmo C-C parte de una
estructura sin capas ocultas, de modo que las capas de entrada y salida estan
conectadas entre si. El procedimiento consiste en entrenar estas conexiones
mediante alguno de los algoritmos estudiados, por ejemplo, el backpropagation y
observar si se produce un cambio en el error. Si no se produce un cambio en el error
después de un nimero determinado de épocas se afiaden una o varias neuronas.
Estas neuronas tienen pesos de entrada que las conectan a las entradas existentes
0 a las neuronas que en pasos anteriores del algoritmo se han introducido mientras
que la salida no se conecta en un primer momento a ninguna neurona de la red.
Las conexiones de entrada a la neurona se adaptan de tal forma que intentan
maximizar la correlacién entre la salida de la neurona introducida y el error
cometido por la red. Para realizar esta maximizacidon respecto a los pesos de la
neurona introducida, se puede plantear un método por ascenso de gradiente.
Primeramente se entrenan los pesos de entrada a la red, y a continuacién los de
salida. La estrategia consiste en mantener los pesos de entrada de la neurona
introducida y entrenar el resto de pesos de la red de acuerdo al criterio de
minimizacién de una funcién de coste. Si no se produce ningin cambio en el error
tras un numero determinado de épocas y el valor de éste es alto, 0 no se ajusta a
nuestras especificaciones, se introduce una nueva neurona oculta y se repite el
procedimiento.

3.8. Tratamiento de los datos.

El tratamiento de los datos es basico para el adecuado funcionamiento de una
red ya que la forma de presentar los datos a la red influira en la respuesta de ésta.
Existen varios procedimientos para tratar los datos de la red, entre los que cabe
destacar los siguientes:
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3.8.1. Normalizacion de las entradas.

En primer lugar, hay que tener en cuenta que las variables de entrada pueden
tener diferencias de valores de varios Ordenes de magnitud de forma que el
aprendizaje de la red se vera influenciado por estas diferencias ya que el
incremento de pesos de una neurona es proporcional a su entrada. Una manera de
evitar el problema es asignar a todas las entradas valores parecidos normalizando
las entradas. Existen varias posibilidades:

(Xk una var iable de entrada

*
) X el valor normalizado de la entrada x Kk
siendo Ec. 3.48
ik el valor medio de Xy

« X, —X

_ k k
X, =
o

Xk

LG x, 1adesviacion estandar de x
k

Suele utilizarse esta normalizacién porque presenta valor medio cero y varianza
unidad, con lo que evita tendencias de las entradas fuera de los rangos
considerados como normales. Otra posible normalizacién de los datos de entrada es
la siguiente [Kennedy-98]:

X, —minl
* _ k
X, —[—

[max2 — min2J+ min2 Ec. B.49
max]1— minl

donde entran en juego los valores maximos y minimos antes y después de la
transformacién (que se denotan respectivamente por 1y 2). La ventaja principal de
este método es que al tratarse de una transformacién lineal, se mantienen las
relaciones existentes entre los patrones de entrenamiento originales. También se
utiliza una normalizacién no lineal que hace uso de las funciones sigmoide o
tangente hiperbdlica, dependiendo de que se codifiquen los datos en el rango entre
0 y 1 o en el rango entre —1 y +1 respectivamente. La normalizaciéon vendria dada
por la siguiente expresion:

. 1-e X, —X
X, = — siendo t=-—*% Ec. 3.50
I+e o

X

Con esta normalizacién, se tendra que los valores cercanos al valor medio se
transformaran en la zona lineal mientras que los alejados al valor medio lo haran
en la zona plana por lo que es especialmente util cuando alguna de las entradas
presenta un rango de variaciéon muy grande.

3.8.2. Codificacion de los datos.

Hay que ser extremadamente cuidadoso a la hora de codificar los datos ya que
una codificacién no adecuada puede repercutir en un mal funcionamiento de la red.
En cuanto a los datos de entrada, la codificacién de datos numéricos (longitud,
peso, ...) no tiene excesivos problemas ya que en todo caso se deberia realizar una
normalizacién de estos datos como se vio anteriormente. Sin embargo, cuando se
trata con variables discretas como por ejemplo el sexo, es peligroso codificar
hombre/mujer de la forma 0/1 ya que como la actualizacién de los pesos depende del
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valor de las entradas no se produciria actualizacién aunque se cometiese error
cuando se tuviese el sexo codificado con un 0. Por ello, es preferible utilizar otro
tipo de codificaciones como por ejemplo +1/-1.

También hay que codificar las salidas de algiin modo. Si por ejemplo, se quieren
clasificar patrones en dos clases se puede optar por situar una neurona a la salida y
codificar como perteneciente a una clase u otra dependiendo de que a la salida de
ésta tenga un valor cercano a 1 6 0 (si se utiliza la sigmoide como funcién de
activacién) o bien un valor cercano a +1 6 —1 (si se utliza la tangente hiperbdélica
como funcién de activacién). Otra posibilidad seria situar dos neuronas a la salida,
cada una de ellas representando a una clase, de manera que se considerase que un
patrén pertenece a una clase u otra dependiendo de la neurona que presenta mayor
actividad. Es decir, que una clase se codificaria como 1/0 y la otra como 0/1
(analogamente +1/-1 y —1/+1).

3.8.3. Informacion de los patrones.

En ocasiones, puede surgir el problema de una falta de informacién de los
patrones debido a que falten componentes de los datos de entrada a la red. Algunas
soluciones que se pueden aplicar cuando ocurre esto son las siguientes:

1. Eliminar los datos no completos.
2. Dar un valor a las componentes que faltan similar a la del resto de los

patrones.

3. Utilizar el valor medio de esa componente sobre todos los vectores de
entrada.

4. Codificar de alguna manera que ese valor es desconocido o que falta
informacion.

3.8.4. Extraccion de caracteristicas.

La extraccion de caracteristicas estd motivada porque existen muchos
problemas que tienen un gran numero de entradas lo que hace que la carga
computacional aumente. Una extracciéon de caracteristicas que seleccione las
entradas realmente necesarias mejorard la eficacia de la red. Para ello, las dos
tareas que habria que realizar serian [Kung-93]:

1. Extraccién de las caracteristicas mas relevantes.
2. Eliminacién de redundancias entre datos.

3.8.5. Consistencia de los datos.

Puede ocurrir que fallos humanos o imprecisiones en los instrumentos de
medida provoquen una inconsistencia en los datos. Evidentemente estos datos no
deben utilizarse para entrenar a la red. Existen basicamente tres posibilidades
para eliminar las inconsistencias que aparezcan:

1. Mediante inspeccién visual si el problema no es excesivamente complejo.

2. Mediante histogramas.

3. Mediante la colocaciéon de unos umbrales maximo y minimo que invaliden
cualquier dato fuera de ellos.
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Mapas
autoorganizativos

4.1. Introduccion al aprendizaje
supervisado.

En el capitulo anterior estudidbamos una estructura basada en aprendizaje
supervisado: a la red se le da a conocer en todo momento qué sefial deberia asignar
a la salida sin funcionara correctamente. Existen sin embargo aplicaciones donde
esta asignacién no es posible; una de estas aplicaciones tipicas son las de
agrupamiento o “clustering” de los datos. Aqui el problema consiste en agrupar los
datos de alguna forma de tal manera que se puedan establecer relaciones entre
ellos. Este tipo de aprendizaje donde no existe ningun factor externo a la red
neuronal que determine el buen/mal funcionamiento se conoce como aprendizaje no
supervisado. La red no recibe ninguna informaciéon por parte del entorno que le
indique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o no
correcta, por ello suele decirse que estas redes tienen la capacidad de
autoorganizarse.

En cuanto a las aplicaciones, éstas dependen de qué tipo de informacién pueden
ofrecer a la salida este tipo de redes agrupandose en seis grandes bloques:

1) Analisis de similitud entre patrones. Aparece cuando existe una tnica
neurona cuya salida es continua indicando el grado de similitud o
parecido entre la entrada actual y el promedio de los patrones
representados en los pesos sinapticos.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 78

2) Andlisis de componentes principales. Extensién del caso anterior a
varias neuronas. Consistente en encontrar una base del espacio de
entrada (pesos) que se corresponda con los rasgos més destacables del
espacio sensorial.

3) Agrupamiento. La red est4d compuesta con neuronas de salida discreta y
cada una de ellas representa una categoria.

4) Memoria asociativa. Generalizacién del anterior a salidas continuas y
donde el vector salida es el vector propio de la clase.

5) Codificacién. Andlogo al anterior pero en este caso la red no proporciona
como salida el vector propio de la clase sino una versién codificada.

6) Mapas de rasgos. Las neuronas se ordenan geométricamente llevando a
cabo una proyeccién de un espacio en otro.

4.2. Tipos de aprendizaje supervisado.

4.2.1. Aprendizaje Hebbiano.

En las redes no supervisadas no existe una informacién externa que nos indique
la forma en la que debemos modificar las conexiones sinapticas en funcién de los
resultados o respuestas ofrecidas por la red ante los datos de entrada, es por tanto
necesario definir una regla que dirija el aprendizaje de este tipo de redes sin hacer
uso de informacién externa alguna.

En el capitulo anterior hemos visto este tipo de aprendizaje aplicado al caso de
una neurona, ahora extenderemos este tipo de aprendizaje a estructuras multicapa.

Una de las reglas mas importantes en el aprendizaje no supervisado de una
neurona es la regla de Oja; una extensién de esta regla a varias neuronas seria la
definida por Sanger [Sanger-89]. Aqui se tiene una red definida por la siguiente
figura:

X y
2 2
CAPA DE CAPA DE
ENTRADA SALIDA
. M<N
XN Q yM

Figura4.1. Esquema de la red para aplicar la regla de Sanger.

Todas las neuronas de la salida de la red presentan una funcién de activacién
lineal, se cumple entonces:
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N
Yk(n) = Zwks. Xs(n) Ec. |41
s=I1
La regla de aprendizaje planteada queda definida por:

r=1

k
Aw, () =a-| e (n): x, (1) =y, (1) Y w,, (n): y,j Fe. 1.2

El aprendizaje hebbiano aparece en otras estructuras neuronales que tienen un
uso bastante extendido: las memorias asociativas. Esta memorias presentan una
estructura con una capa de entrada y una de salida, Figura 4.2.

y2
CAPA DE
SALIDA

CAPA DE
ENTRADA

. y k
Figura4.2. Esquema de una memoria asociativa.

Como se aprecia de la figura los patrones de entrada y de salida van a ser
vectores con k-componentes:

Ec. #.3
vo=b vy, ]

donde el superindice t indica trasposicion.

Las neuronas que forman esta memoria asociativa son lineales por lo que la
salida viene definida por la siguiente relacién:

y, =M-x, Ec. B4

donde M es una matriz de pesos determinada por la salida y entrada de los

patrones a memorizar. Si se tienen N-patrones la matriz de memoria del sistema
vendra definida por:

N
M=) W(s) Ec. 4.5
s=1

donde

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITATE IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 80

W(s) =y, x. Ec. /4.6

de acuerdo con esta expresién y con la ecuacién 4, la matriz M queda definida
por la siguiente ecuacion iterativa:

M, =M, , +y, X, Ec. §.7

Si se compara esta expresién con la de actualizacién de los pesos e un
aprendizaje de tipo hebbiano encontramos una correspondencia total.

Veamos a continuacién como funcionan estas memorias. Supongamos que una
vez entrenada la red (se conoce la matriz ) se tiene como entrada el patrén x;. De
acuerdo con la ecuacién 3 la salida vendra dada por:

y=M-Xj Ec. 4.8

que, aplicando las ecuaciones 5 y 6 se llega a:

N
yz[Zys-x;)-xj Ec. 4.9
s=1
El sumatorio de esta expresion lo podemos dividir en dos :

y=iys-(x;-xj)+yj-(x;-xj) Ec. .10
s=1

s#j

Los términos que aparecen entre paréntesis son productos escalares de vectores.
Si se impone que los vectores de entrada sean ortonormales:
. [1sij=k
Cxe={ Ec. #.11
10sij=Kk
entonces, la expresion 8 da lugar al vector de salida y;. Si no se da esta

condicién el patrén que se obtiene a la salida no es el deseado (j) sino que se obtiene
el vector yj mas un término de ruido (el primer sumatorio).

4.2.2. Aprendizaje competitivo

El aprendizaje competitivo es un tipo de aprendizaje no supervisado que sirve
de base para varios modelos de redes neuronales artificiales. El objetivo de las
redes basadas en este tipo de aprendizaje es llevar a cabo una categorizacién entre
los datos de entrada. Se trata de que estimulos parecidos sean clasificados como
pertenecientes a la misma categoria, mediante un proceso de busqueda de esas
categorias que la red debe hacer de forma no supervisada. La arquitectura bésica
de este tipo de redes consiste en dos capas distintas. La capa F1 recibe los
estimulos o entradas procedentes del entorno, la capa F2 es la denominada capa de
competicién y es la que produce la salida de la red. Cada neurona de la capa F1
esta conectada con todas y cada una de las neuronas de la capa F2 a través de
pesos sindpticos adaptativos (i.e que pueden modificar su valor en base a un a regla
de aprendizaje determinada). Las neuronas de la capa F2 ademds de recibir las
entradas de la capa F1 ponderadas por los pesos sindpticos, tienen conexiones
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laterales inhibitorias con el resto de neuronas de la capa y una conexién excitatoria
consigo misma como puede verse en la Figura @.3 para una de las neuronas de esta
capa F2.
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Figura4.3. Esquema de una estructura competitiva.

Las conexiones existentes entre las neuronas de la capa F2 son fijas y permiten
que la neurona con mayor valor de excitacién se refuerze mas a si misma via
autoconexién excitatoria y a su vez inhiba con maéas fuerza al resto de neuronas de
la capa. Esta dindmica conduce a un proceso competitivo en el que todas las
neuronas de la capa intentan aumentar su activacién a la vez que tratan de reducir
la activacién de las restantes, el proceso dinamico continta hasta que la red se
estabiliza. En ese momento existira una vencedora de la competicién que sera la
salida que consideraremos. El algoritmo de aprendizaje queda como:

B Se recibe el estimulo en la capa F1

B Propagacién de la sefial hasta F2 a través de las conexiones adaptativas
entre F1 y F2. Se calcula el valor de las excitaciones a cada una de las
neuronas de F2.

B Proceso de competicién mediante inhibicién lateral y autorefuerzo

B Finalizada la competicion se produce la modificacién de los pesos
adaptativos asociados a la neurona ganadora.

Tras la competicién, la neurona vencedora es la que mejor se corresponde con el
estimulo de entrada. Lo que se pretende con el aprendizaje es reforzar esa
correspondencia modificando las conexiones entre F1 (que recibe el estimulo) y la
neurona ganadora, de manera que, para dicha neurona, sea mas facil “reconocer” el
mismo estimulo o estimulos parecidos en una presentacién posterior.

Las carencias respecto a la estabilidad de las categorias establecidas mediante
este tipo de aprendizaje condujeron a Grossberg a la introduccién de estructuras
capaces de estabilizar un proceso de establecimiento de categorias en el marco de la
denominada Teoria de la Resonancia Adaptativa que sera comentada
posteriormente.
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4.3. Mapas Auto-Organizativos.

4.3.1. Descripcion general del SOM.

El modelo de red neuronal auto-organizativa mas popular y mejor estudiado es
el SOM (“Self Organizing Map”) propuesto por el finlandés Teuvo Kohonen en
1984. El modelo toma como base el agrupamiento de tareas afines que tiene lugar
en las diferentes zonas del cerebro. En este modelo las neuronas se organizan en
una arquitectura en dos capas. La primera es la capa de entrada o sensorial, que
consiste en m neuronas, una por cada variable de entrada. El procesamiento se
realiza en la segunda capa o capa de competicion, que forma el mapa de rasgos:

NEURONA
I)

Capa de
salida

ﬁ- ﬁ \ Vector de entrada

Figura @.4. Arquitectura del SOM.

Cada una de las neuronas de entrada esta conectada con todas las neuronas de
la segunda capa mediante pesos sinapticos. La capa de entrada tiene la misma
dimensién que el dato o patrén de entrada, y la actividad de las neuronas de esta
capa es proporcional a dicho patrén. A cada una de las neuronas de la segunda capa
se le asigna un vector de pesos que tiene la misma dimensién que los vectores de
entrada, es decir, para la neurona i,j (primer indice fila, segundo columna) se
tendra:

wy =lwl wlowk] Be. #.12

siendo k la longitud del vector de entrada.

Veamos de una forma intuitiva el funcionamiento de esta red. Lo que se
persigue en definitiva, es que patrones semejantes de entrada aumenten la
actividad de neuronas proéximas en la capa de salida de dicho mapa auto-
organizativo. Una forma de realizar esto es establecer una funcién de semejanza
entre el vector de entrada y los vectores de pesos asociados a cada una de las
neuronas de salida. Nos encontramos aqui con el primer problema, /;qué
entendemos por parecido?. Para que nuestro sistema funcione debemos encontrar
medidas de similitud validas. Existen diferentes formas de medir estas diferencias
siendo las mas extendidas las definidas en la tabla 4.1.
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FUNCION DISTANCIA EXPRESION MATEMATICA
1
CUADRATICA S E
Zl(wij — % ]
k
MANHATTAN [Z wp —x° ]
s=1
1
MINKOWSKI Lo oy |
£6-0)]

Tabla 4.1. Diferentes métricas para comparar dos vectores.

La funciéon que mas se utiliza es la norma cuadratica. Si los vectores tienen la
misma norma entonces podemos deducir otra funcién similitud a partir de la
cuadratica. El hecho de tener la misma norma puede parecer dificil de darse en la
realidad pero no es asi, existen muchos sistemas que usan vectores normalizados
(norma 1). Si dos vectores tienen la misma norma es légico pensar que el parecido
entre ellos vendra definido por el angulo que forman entre si. En efecto, si
desarrollamos la expresién de la distancia cuadratica como producto escalar de un
vector consigo mismo:

n

1
k 2 " ", m ",
s s _ _ _ _
Z(Wij - 7 = [(Wl.'i x) (sz x)]li =i
s=1

que, aplicando la normalizacién de los vectores y la definicién de producto
escalar se llega a:

2 ’”2 /4 III]
+ x| =20 wy - x Ec. 14.13

k 3 ]
[Z(Wi;—xsﬂ =[2-2 cos(g)b Ec. #.14

donde cos(g) es el angulo que forman los dos vectores. Asi pues minimizar la
distancia entre dos vectores con la misma norma es lo mismo que maximizar el
coseno del angulo entre los dos vectores.

Una vez determinado el criterio de funcionamiento de nuestro sistema el punto
importante a tratar es el aprendizaje de la red o, lo que es equivalente, la
actualizacion de los pesos de la red. Como en el aprendizaje de un perceptrén
multicapa al principio se supone un desconocimiento total del problema por lo que
estos pesos se inicializaran de forma aleatoria. Seguidamente se le pasa a la red un
vector de entrada y se aplica el criterio de similitud escogido a este vector y a los
vectores de las neuronas de la capa de salida. En esta capa es cuando se lleva a
cabo un proceso de competicién entre las distintas neuronas, el vencedor de esta
competicién es aquella célula cuyo vector de pesos posee un mayor grado de
similitud con el vector de entrada. Como buscamos que este vector sea el vencedor
si el patron de entrada vuelve a aparecer hay que hacer que el vector de pesos de la
neurona ganadora se parezca mas al vector de entrada. La forma de efectuar esto
cuando se usa como funcién similitud la distancia cuadratica es aplicar la siguiente
actualizaciéon de pesos sinapticos:
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14 n n n

Wi =W, +a- (x - w,ﬂ) Ec. 4.15

s

donde la neurona ks es la vencedora. El incremento en la similitud entre el
patrén de entrada y los pesos sinapticos de la neurona ganadora queda expuesto
claramente en la Figura 4.5:

X v

> > > >
W=Wa (X-W)

Figura@.5. Esquema de la actualizacién de los pesos en el SOM.

Como vemos de la Figura 4.5 lo que hacemos al actualizar segin la ecuacién 8
es acercar el vector de pesos al vector de entrada.

Si este proceso se repite, al final la red autoorganizativa especializa cada
neurona de la capa de salida en la representacién de una clase a la que pertenece
dicha informacién de entrada. Sin embargo, esto no nos garantiza que los
representantes de clases parecidas se dispongan cerca en la capa de salida. Para
ello, el mapa de Kohonen incorpora una interaccién lateral entre las neuronas
adyacentes con el fin de conseguir que neuronas proximas en la capa de salida
sintonicen o representen a patrones similares en la de entrada. El alcance de esta
interacccién viene fijada por una funcién definida como funcién de vecindad. La
funcién de vecindad determina el grupo de neuronas méas o menos préoximas a la
neurona ganadora en el proceso de competicién y la intensidad con que éstas deben
modificar sus pesos sinapticos, es decir, ahora la modificacion de los pesos no sélo
se aplica a la neurona ganadora sino que también a aquellas que comprenda el
alcance de las interacciones laterales definidas por la funcién vecindad. De este
modo se consigue que el mapeado generado cumpla el objetivo de que patrones
similares en la entrada se correspondan con la activacién de neuronas préximas en
la capa de salida.

4.3.2. Algoritmo de aprendizaje.

A continuacién se describe el algoritmo habitual para el entrenamiento del
mapa de Kohonen.

1. Inicializacién de los pesos que se puede realizar de diferentes formas:
asignando como valores iniciales de los pesos unas determinadas entradas o,
simplemente, determinandolos de forma aleatoria.

2. Presentacién en cada iteracién de un patrén de entrada x(t).
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3. Determinaciéon de la similitud entre los pesos de cada neurona vy las
entradas. Si consideramos la distancia euclidea como medida de
comparacién tenemos

M
d(Wij’xR) = Z(W;{ _xﬁ)z Ec. 4.16
k=1

4. Determinacién de la neurona ganadora (NG). Sera aquella en la que
obtengamos menor medida de comparacién obtengamos.

5. Actualizacién de los pesos sindpticos; si estamos usando como funcién
similitud la funcién cuadratica se tiene:

w,(n+1)=w,(n)+a(m)h(n)(x; —w,) Ec. #4.17

donde «(n) es la velocidad de aprendizaje, equivalente a la constante de
adaptacién del perceptrén multicapa y h(n) es la funcién de vecindad (con
pico de amplitud en la neurona vencedora).

6. Si se ha alcanzado el maximo nimero de iteraciones acabar, si no volver al
paso 2.

En el algoritmo planteado han aparecido varias variables que hay que tener en
cuenta y que estudiaremos por separado. Estas son la funcién vecindad, el ritmo de
aprendizaje y la actualizacién de los pesos de acuerdo con la funcion de similitud
utilizada.

La funcién de vecindad tiene una forma definida pero su radio suele variar con
el tiempo de tal forma que se parte de un radio grande con el fin de obtener una
ordenacion global del mapa y se reduce hasta finalmente actualizar solamente los
pesos de la neurona vencedora y aquellas muy préximas. Dicho de otro modo,
primero tenemos un aprendizaje a grandes rasgos que conforme avanza el nimero
de iteraciones se especializa. Las dos funciones de vecindad mas extendidas quedan
expuestas en la Figura §4.6:

Funcidn Rectangular Funcidn Gaussiana

sl

R oy
*"“‘:{}‘:‘\&:{.‘;{ui

0

o .

Figura @4.6. Funciones de vecindad méas extendidas.
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Como se ha dicho anteriormente el nimero de vecinos que se actualizan se
reduce conforme el aprendizaje avanza, a modo de ejemplo, para la funcién
gaussiana se tiene como funcién vecindad:

=]’

=e 20 Ec. %.18

ws

Aqui la anchura de la funcién viene fijada por el parametro c2. Este parametro
normalmente sigue una variacion fijada por la siguiente expresion:

O-f [’MAX)
ot)y=0, | — Ec. #.19
(e}

i

Donde los subindices 1 y f hacen referencia a los valores iniciales y finales
respectivamente siendo t el indice temporal.

El ritmo de aprendizaje fija la velocidad de cambio de los pesos. Este se puede
tomar constante o en funcién del numero de iteraciones. La eleccién mas usual es
considerar la misma variacion exponencial que la definida para el radio de
vecindad.

Por ultimo la actualizacién de los pesos tiene en cuenta el criterio de similitud
usado para determinar la neurona ganadora. Se tienen diferentes actualizaciones
en funcién de la medida usada. A continuacién presentamos algunos criterios con
sus correspondientes reglas de aprendizaje.

Funciéon Distancia

Regla de Aprendizaje

V/4 V/4 M
_ R R
d(w;,x,) = Z‘wu - X; ‘
R=1

n n n n

w; (n+1)= w; (n)+a(n)- signo(x, — wl.j)

V/4 V/4 M
R RN\2
d(Wij ’xk) = Z(Wy =X )
R=1

n n n n

Wy (n+1)= wy (n) +a(n)(xk -w;

V/4 V/4 M

d(w,,x) =Y w8 x) =y,

R=1

n n n n

Wy (n+1)= Wy (n)+a (n)(xk — Yy (n): W (n))

4 4

M
d(wy,x,) =) Wy —x)
R=1

Wijk(n) +a(n)x k(n)

Wijk(n ly= H

Wijk(n) +a(n)x k(n)

Como aplicacién del SOM se va a considerar la modelizacién de funciones de
distribucion. Se toman dos distribuciones de datos diferentes; estas distribuciones
van a ser una distribucién uniforme y una corona circular.
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Figura @.7. Pesos obtenidos cuando se entrena con una distribucién uniforme de datos.

Como se observa de la figura los pesos representan la distribucién usada (se
reparten de forma uniforme en el rango de variacion de los datos de entrada. Para
entrenar este sistema se ha escogido una inicializacién aleatoria de los pesos, una
funcién de vecindad gaussiana (i y ojigual a 0.1 y 0.05 respectivamente) con una
relaciéon de aprendizaje inicial de 0’75 y final de 0’1l. Como variacién de estos
parametros se ha considerado la definida por las ecuaciones 528 y 529. Otro
ejemplo de distribucién de los datos seria una distribucién circular. Los resultados
obtenidos usando los mismos parametros de aprendizaje se muestran en la figura.

Configuracion Inicial Configuraciéon Final
[ [
M0 - — — — - — - =
2.577777%7777 ‘T
I I
2 - — — = - = O I
O
O @O‘ O 577776@7777
0)9) [ \ (©)
1.5 5~ - — —~ — @) 00
S) %%Ogo@o 0%80000
@0 O O o)
1= — [ - - - 0L - = —
e | 8 o0 OOO O
0.5 00 | o0 O 09g0p00
.——767§**O*O@ OOQOQOQ
00 S - ——glLo_———
0. O- " GTo & |
I I
I I
05 - — — — — — — — —
! A0 - — — L
| |
0 1 0

Figura 4.8. Esquema de los resultados aplicando un

SOM con una distribucién de datos circular.

4.3.3. Variaciones del SOM.

Existen variaciones del SOM que proporcionan un mejor resultado para algunas
aplicaciones especificas. En este apartado se veran algunas de estas variaciones.
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Neural Gas [Fritzke-97]. En este algoritmo los pesos son ordenados de acuerdo
con la funcién similitud utilizada de tal forma que son actualizados de forma
proporcional al lugar que ocupan en esta lista ordenada. Este algoritmo tendria los
siguientes pasos:

1. Determinacién de la funcién similitud del vector de entrada a cada uno de
los pesos.

2. Ordenacién de los diferentes pesos segun el valor de esta funcién. Asi
denotamos por Kj; el lugar ocupado por el peso ij.

3. Actualizacién de los pesos de;”acuerdo a lamsigl}}ente expresion:
W, =W, +h(K,) (x-m,) Ec. %.20

donde se tiene:

k
h(K)= e[m) Fe. 1.21

y donde el parametro 1 sigue la variacién:

/lf Evax
M= | Fe. .22

i

donde A y A;son los valores inicial y final de dicho parametro.
4. Volver al paso 1.

En este algoritmo se comprueba que la funcién vecindad se ha sustituido por
otra semejante, la funcién h(K). Semejante porque la actualizacién de un peso sigue
dependiendo de su distancia al vector ganador. Sin embargo, ya no se usa el valor
de esa distancia directamente sino otra cantidad relacionada con ella.

De la expresion del algoritmo podemos deducir que su principal problema es la
carga computacional frente al SOM original. Este incremento se debe
principalmente a la tarea de ordenar los pesos segun su distancia al vector de
entrada. Ventaja frente al SOM es que la actualizacién de los pesos alejados del
vencedor no se penaliza tan fuertemente y, por tanto, se consiguen resultados mas
parecidos a la distribucién que se quiere modelizar.

Mixima Entropia [Rose-90] . La diferencia de este algoritmo con el SOM
descrito anteriormente no es muy grande. En este algoritmo la actualizacién de los
pesos viene definida por la siguiente expresion:
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e
Awkza-(x—wk)w Ec. 4.23

El parametro T recibe el nombre de temperatura y disminuye con el niimero de
iteraciones. Se le conoce con este nombre porque las bases de este algoritmo se
encuentran en la mecanica estadistica.

Algoritmo de consciencia. En este algoritmo se plantea penalizar la
actualizacién de los pesos en relaciéon al nimero de veces que se han actualizado.
Lo que se pretende evitar con esta modificacién es el hecho que una neurona
acapare todas las actualizaciones. Este algoritmo vendria definido por los siguiente
pasos:

1. Inicializacién de las variables px, contador del nimero de actualizacién del
peso k, a 0 y los pesos del sistema.

2. Determinacién de la funcién similitud del vector de entrada a cada uno de
los pesos. Obtencién del peso mas cercano, wi.

3. Determinacion, para cada peso, de la variable que determina el nimero de
actualizaciones:

pkzpk"‘a'(ﬂ_l?k) Ec. 4.24

donde f vale 1 si el peso k es el vector mas cercano al vector de entrada y 0
en otro caso. El parametro a toma un valor cercano a 0.

4. Determinacién del peso definido por:
w, = minimo(distancia(x, w,)-b,) Ec. 4.25
con el parametro bx definido como:

1
pec(1on)

siendo N el numero de neuronas y C un parametro que, normalmente, se
toma igual a 1.

5. Seguidamente se actualiza solamente el peso ganador; no se aplica ninguna
funcién vecindad.

WS=WS+ILI-(X—WS) Ec. @.27

Siendo u la constante de aprendizaje del mapa autoorganizativo.

4.4. LVQ.
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Este es el acronimo de Learning Vector Quantization. Su arquitectura y forma
de funcionar es similar a los mapas autoorganizados, sin embargo, el tipo de
aprendizaje en estos sistemas es de tipo supervisado. Existen diferentes variantes
que pasaremos a describir a continuacién.

4.4.1.LVQ1

El algoritmo de aprendizaje de esta red consiste en determinar el patrén mas
cercano, segun alguna medida de similitud, al patrén de entrada. Si las clases del
vector de entrada y el vencedor son iguales se “acerca” el vector ganador al vector
de entrada en el sentido expuesto cuando se explicé la regla de aprendizaje en
redes de tipo SOM. Si no ocurre esto se “aleja”. Si usamos como funcién similitud la
distancia euclidea este algoritmo lo podriamos expresar como:

W =w +a- (x - w*)si clase(x) = clase(w ")
Ec. #.28
w=w —a- (x - w*)si clase(x) # clase(w ")

siendo w el vector de pesos de la neurona vencedora y x el vector de entrada.

Con esta actualizacién acercamos el vector de pesos al vector de entrada de tal
forma que si, en el futuro se tiene un patrén parecido al vector de entrada se
seguira asignando al mismo vector de pesos. Normalmente este algoritmo toma una
constante de aprendizaje que es inversamente proporcional al numero de
iteraciones. Respecto de este punto hay que ser cautelosos, una constante
demasiado pequenia puede conducir a cambios demasiado pequenos en los pesos
como para ser representativos. Por contra una constante muy grande puede
producir oscilaciones en el valor de éstos sin que se llegue a una convergencia de los
pesos de la red que permitan modelizar la distribucién de los datos de entrada.

Como ejemplo de aplicacién de este algoritmo se considera un problema de
clasificacion de vectores de dos dimensiones. En este problema se tienen cuatro
clases correspondientes a diferentes zonas del plano. En primer lugar se
consideraran que tenemos cuatro vectores de pesos, uno para cada clase.

SITUACIGN ORIGIMAL SITUACION FINAL
+ + F + +
H + +-_';_¢ T _;_"'_4:
s fE o " )
++ + + H ++ + +H +
+ g + + o+
+ +
[ ]
04 o
L ]
. + +
¢, F + F
+ 4, #
1 ‘%&_F 14 L % i
s e
+ +
+ +

Figura 4.9. Resultados obtenidos con el algoritmo LVQ1.

En la grafica se aprecia que los vectores de los pesos tienden hacia los
centroides de las diferentes agrupamientos (“clusters”) definidos en este ejemplo.
Una vez que el sistema ha sido entrenado puede funcionar como un clasificador;
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asignando al vector de entrada la clase correspondiente al vector de pesos mas
cercano a dicho vector. A cada uno de los pesos que forman la red se le conoce con el
sobrenombre de libro de cédigo (“codebook” fue el término anglosajén usado para
definirlos). Si nos fijamos en la grafica podemos ver de forma intuitiva las razones
de este nombre: los vectores de entrada pueden ser codificados considerando como
referencia los pesos de la red. Esto permite usar un menor nimero de bits pues la
distancia a estos vectores es menor que al origen y, por tanto, reduciremos la
codificacién de los datos (de ahi el nombre de este algoritmo, Learning Vector
Quantization.

Existe una variacién de este algoritmo conocida como OLVQ1 (Optimum LVQ1)
en el que la constante de aprendizaje vienen definida por la siguiente expresién:

o,(n—-1)
1+(—1)’3 -a,(n-1)

a,(n)= Ec. ©.29

Donde el parametro B vale O si se clasifica correctamente el patréon y 1 en caso
contrario y el subindice 1 hace referencia al peso que se actualiza. Esta variacion es
facil de analizar, si nos equivocamos aumentamos la constante de aprendizaje por
lo que nos alejamos mas rapido y si acertamos la constante disminuye
produciéndose entonces un ajuste fino en el aprendizaje de los pesos.

4.4.2.LVQ2.1.

Este algoritmo considera, aparte del vector de pesos vencedor, el vector de pesos
siguiente en cuanto a cercania al vector de entrada. La adaptacién de estos pesos
dependen de varios factores:

B Los dos vectores anteriormente mencionados representan a clases
diferentes.

B Kl vector de entrada pertenece a la misma clase que uno de ellos.

B El vector de entrada estd en una ventana definida sobre el punto medio de
estos dos vectores, estos es, si definimos la anchura de la ventana como w se
cumple:

>— Ec. #.30

. d,
minimo| —,
1+w

d,| 1-w
d2 d]

siendo di y dz las distancias de los dos vectores mas préximos al vector de
entrada.

Si se dan estos factores se actualizan los pesos de acuerdo a la siguiente regla:
w, =w, +a-(x—wk)
w,=w, —a-(x—wj)

donde los pesos k y j son los mas cercanos, perteneciendo x a la clase definida
por el peso k. De la ecuacion de actualizacién de los pesos lo que se hace en este
algoritmo es intentar corregir el posible error de asignacion de clases cuando
tenemos dos vectores de pesos muy préoximos entre si. Si nos equivocamos entonces
alejamos el vector que no representa el patrén de entrada y acercamos el otro

Ec. @.31
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vector. De esta forma se pone especial cuidado en la definicién de las fronteras
entre clases.

4.4.3.LVQ3.

En el anterior algoritmo se pone especial cuidado en las fronteras entre clases,
sin embargo no se preocupa de dénde acaban situdndose los pesos al final del
proceso de aprendizaje. Para solucionar este problema aparece esta variante. Se
sigue manteniendo la actualizacién de los pesos anterior (sujeta a las mismas
condiciones). Si los dos pesos més cercanos representan la misma clase se
actualizan de acuerdo con la siguiente expresion:

wk=wk+/i’-a-(x—wk) Ec. 4.32

donde B es un parametro menor que 1.

Con esta actualizaciéon aseguramos que los pesos no sélo respeten las fronteras
de decisién sino que, ademas, representen la distribucién de los datos de entrada.

El procedimiento aconsejado es usar el OLVQ1l hasta la convergencia
(normalmente rapida) para, posteriormente, usar el LVQ1 o/y el LVQ3; por otra
parte no se aconseja utilizar en muchas iteraciones la variante 2.1 [Ripley-96].

Todas estas variantes junto con el SOM se encuentran disponibles en la
direccion Web http://www.cis.hut.finnrc/. Aparte del paquete informdatico se
dispone de abundante documentaciéon sobre el tema por lo que se recomienda la
visita a esta pagina Web.

4.5. ART (Adaptive Resonance Theory).

La Teoria de la Resonancia Adaptativa, nace de la necesidad de superar lo que
Grossberg ha definido como dilema estabilidad — plasticidad; trata de disefiar
sistemas capaces de aprender nuevas categorias (plasticidad de la red) pero de
manera estable, es decir, sin que el aprendizaje de “cosas nuevas” conduzca
irremediablemente al “olvido catastréfico” de categorias previamente aprendidas o
establecidas por la red. Es también necesario poseer mecanismos que indiquen en
qué estado debe mantenerse la red (plastico — estable) dependiendo de las entradas
actuales al sistema. El modelo ART propone aiiadir a las redes competitivas un
mecanismo de realimentacién entre las capas F1 y F2. Este mecanismo asegura el
aprendizaje de nuevas categorias sin destruir o degradar la informacién sobre
categorias previamente establecidas, realizandose todo el proceso de forma no
supervisada.

La teoria de la resonancia adaptativa se basa en la idea de que el aprendizaje
en este tipo de redes, se da cuando existe un fenémeno de resonancia entre el
estimulo de entrada y algun prototipo de las categorias establecidas por la red. Si el
estimulo de entrada entra en resonancia con alguno de estos prototipos, es decir, si
el estimulo de entrada es lo suficientemente parecido a un prototipo establecido por
la red, entonces se considera que el estimulo pertenece a dicha categoria.
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Posteriormente se lleva a cabo una leve modificaciéon del prototipo representante de
la categoria para que éste incorpore algunos de los rasgos o “caracteristicas” del
estimulo presentado. Si el estimulo de entrada no resuena con ningun prototipo, es
decir, no se parece lo suficiente a ningun prototipo de categoria preexistente, la red
se encarga de crear una nueva categoria asociada a dicho estimulo. El grado de
similitud entre un estimulo de entrada y el prototipo de categoria seleccionado en
el proceso competitivo lo controla un parametro, denominado parametro de
vigilancia. Los valores la vigilancia estan entre cero y uno. Valores de la vigilancia
préximos a uno permiten que la red establezca categorias de modo fino o dicho en
otras palabras, la red establece categorias cuyas diferencias son pequefias.
Vigilancias con valores mas proximos al valor cero llevan a categorizaciones donde
las diferencias entre los prototipos que a éstas representan son mas gruesas o
menos sutiles.

Dentro de este tipo de redes podemos distinguir dos tipos especialmente
adecuados para las tareas de clasificacién de patrones:

m ARTI1. Usada para patrones de entrada binarios (0 y 1).
m ART2. Extensién de la anterior y que puede ser aplicada con entradas
continuas.

A continuacion pasamos a describir cada una de estas redes.

4.5.1. ART1.

El modo basico de funcionamiento de esta red ha sido descrito anteriormente y
consiste en la creaciéon de una nueva clase si el patréon de entrada no se parece a las
ya definidas o, en caso contrario, actualizar el vector prototipo de la que mas se
parezca. En la descripcién que acabamos de realizar hay que llevar a cabo dos
tareas:

B Determinacién del vector prototipo mas parecido al vector de entrada.
m Comprobacién que el nivel de semejanza es el adecuado.

Estos dos procesos se pueden implementar a nivel neuronal. Aqui, por sencillez
y para una mayor claridad de ideas, no se describira la arquitectura completa que
supondria la implementacién neuronal de los dos puntos anteriormente
mencionados. El modo de funcionamiento de la red ART1 seria el siguiente [Kung-
93]:

1. Inicializacién de los pesos de la red que conectan la capa de entrada con
la de salida. Aqui nos encontramos con dos tipos de pesos los sij de tipo binario
(0 y 1) y los wij de tipo real. Inicialmente se consideran los sijigual a 1y los wij
igual a 1/(N+1); siendo N el nimero de clases que consideramos al principio.

2. Dado un vector de entrada x (los vectores los consideramos vectores fila),
se determina para la neurona j de la capa de salida el siguiente producto
escalar:

Ve =W, X Ec. .33

donde el superindice t indica trasposicion.
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3. Determinacién de la neurona que presenta la mayor salida. Esta neurona
la denotaremos por neurona v.

4. Comprobar si la neurona cumple:

s, X
yV= - 2 Zp Ec. |'434
[~

con 0<p<1.

5. Si se cumple 4 entonces el vector de entrada pertenece a la clase definida
por la neurona v; actualizando los vectores prototipos de esta clase segun el
siguiente procedimiento:

st x
:—t EC. |435
B+s,-x

vj

Sy =8, X; V] Ec. 4.36

donde £ es un parametro que normalmente se toma como 0.5 (para evitar
divisiones por cero).

6. Si se cumple 4, sin tener en cuenta el vector v, se tomara la neurona que
presente el mayor valor de salida. Se repiten el test y, si se sigue en la misma
situacién de no cumplirse la condicién definida en el punto 4, se crea una nueva
neurona de salida, un nuevo prototipo, cuyo vector de pesos se corresponde con
el vector de entrada.

El primer punto que llama la atencién es la normalizacion de los pesos wi;
(pasos 1 y 5). Con esta normalizacién le damos més importancia a los vectores de
pesos con menor nimero de unos (recordemos que las entradas en esta red son
binarias 0 y 1). En efecto, supongamos que se tienen dos vectores de pesos donde
uno de ellos tiene unos en las mismas posiciones que el otro vector; a modo de
ejemplos1 =[1100001]ys2=[1100 11 1] teniendo como vector de entrada X=[1
100 0 0 0]; aqui el producto escalar con el vector de entrada es el mismo para los
dos vectores de pesos, dos, pero, después de normalizar, el vector ganador resulta s:
(tiene menor norma, 3 frente a 5 de s2). Este sesgo hacia los vectores con menor
numero de unos se mantiene en la ley de actualizacién de los pesos.

En cuanto al factor p, denominado parametro de vigilancia, controla el grado de
similitud del vector de entrada con el vector prototipo; un valor préximo a cero
supone una baja semejanza mientras que un valor préoximo a uno indica una alta
semejanza con el prototipo. Esto se traduce en la creacién de mas prototipos
conforme aumenta el valor del parametro.

Como ejemplo de aplicacion de las ART1 se plantea la clasificacion de los
siguientes patrones binarios (las cuadriculas en negro se corresponden con unos y
los blancos con ceros). En las simulaciones el pardmetro de tolerancia se cambiara
comprobandose la variacién del numero de prototipos con él. Los patrones
considerados han sido los siguientes:
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= =
.

Figura4.10. Esquema de los patrones de entrada usados.

Si se plantea una red ART1 con estos patrones y un parametros de vigilancia de
0.8 los vectores prototipo de las clases se corresponden con los vectores de entrada,
estableciéndose al final cuatro categorias. Sin embargo, si se baja el parametro de
vigilancia a 0.3 el numero de categorias que se establece es de tres con los
siguientes vectores prototipo:

-+ " .

Figura@.11. Prototipos de salida con un parametro de 0.3.

Se aprecia que al bajar el parametro de vigilancia aparecen menos
agrupamientos; el sistema se vuelve menos restrictivo a la hora de incluir los
vectores de entrada en las clases ya existentes.

4.5.2. ART2.

En esta red se admiten entradas analbgicas, ya no tienen que ser ceros o unos.
La filosofia de aprendizaje de la red sigue manteniéndose:

B La estructura de la red no cambia si los patrones de entrada son semejantes
a los vectores prototipos que definen las diferentes clases.

B Si el vector de entrada es muy diferente a las clases existentes se crea una
nueva.

Las variaciones que se plantean en esta red en relacién a su predecesora se
basan en los criterios para comparar la semejanza entre dos vectores; ahora se usa
la distancia euclidea como método de comparacién. El otro cambio estriba en la
actualizacién de los pesos wi (aqui no aparecen los sij). Esta actualizacién sigue la
siguiente expresion:
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x+w, N
w, =Kk Ec. 14.37
N, +1

donde Nxes el numero de vectores de entrada que tiene el agrupamiento k.
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RED DE HOPFIELD. ESTRUCTURA,
ALGORITMO DE APRENDIZAJE Y REDES
DERIVADAS.

5.1. Red de Hopfield.

5.1.1. Introduccion.

Los diferentes tipos de sistemas neuronales explicados hasta el momento
(sistemas adaptativos, perceptrones multicapa y mapas autoorganizativos) tienen
en comun que las conexiones entre los elementos constituyentes de estas redes son
siempre en un sentido, es decir, no existen realimentaciones entre neuronas. En
este capitulo, estudiaremos un tipo de arquitectura donde si existen estas
realimentaciones. La red en particular que se va a estudiar es la llamada red de
Hopfield, cuyo principal campo de aplicacién es la optimizaciéon de procesos.

La red fue propuesta en 1982 por el afamado fisico teérico John Hopfield. Su
gran reputacién provocé una importante difusiéon de esta red, lo que a su vez
supuso un crecimiento del campo de las redes neuronales que se encontraba en un
estado de abandono tras las criticas que habia sufrido por Minsky y Papert en
1969, como ya se explicé en el Capitulo 2. Aunque en su trabajo Hopfield recoge
ideas de otros investigadores (Amari y Grossberg principalmente), el enfoque con
que plantea la red es totalmente novedoso, y tiene tres puntos destacables
fundamentalmente [Hopfield-82]:

1. Se basa en el planteamiento de una memoria asociativa; se hace necesario
entonces definir una funcién energia.

2. Pone de manifiesto la analogia existente entre su modelo y la fisica
estadistica clasica, lo que permite usar las herramientas matematicas que
se utilizaban desde hacia mucho tiempo en ese campo y que, por tanto, eran
bien conocidas.

3. Se destaca en su trabajo la facilidad de implementacién de su modelo
aprovechando la tecnologia VLSI (“Very Large Scale Integration”).

La red recurrente que plantea el modelo propuesto por Hopfield se basa en
almacenar informacién en un sistema que presenta una configuracién dindmica
estable, es decir, la red de Hopfield se plantea como una memoria asociativa o
memoria direccionable por contenido. Intuitivamente, la idea de Hopfield es
localizar cada patrén que se quiere almacenar en la red en el fondo de un “valle” de
nuestra funcién energia. El modo de funcionamiento de esta memoria dindmica
ser4 partir de un determinado estado inicial (informacién de partida) tras lo cual se
dejara evolucionar al sistema hasta llegar a un estado estable. Este estado estable
serd el patrén que se corresponde con nuestro estado inicial. Hay que destacar que
el patrén inicial puede ser una versién deteriorada o incompleta del patrén que se
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quiere obtener, de manera que la red encontrara el patrén de los almacenados
inicialmente que més se parece a la entrada planteada. En la siguiente figura (Fig.
1) se muestra la grafica de una funcién energia donde aparecen montanas y valles.

Figurap.1. Esquema de una funcién energia.

5.1.2. Arquitectura.

El modelo original de la red de Hopfield es una red monocapa con N neuronas
cuyas salidas toman el valor 0/1 [Hopfield-82]. En lo que sigue se tomaran estas
salidas como *1, convenio seguido por la mayoria de textos sobre redes neuronales.
Cada neurona se conecta a las demads, apareciendo conexiones laterales, pero no se
conectan consigo mismas por lo que no existen conexiones auto-recurrentes. Esta es
la diferencia basica desde el punto de vista de la arquitectura con las redes
recurrentes que se veran en un capitulo posterior. Ademas los pesos asociados a
pares de neuronas son simétricos, es decir se da la igualdad wi=w;; :

w w

31

Figura p.2. Esquema de la red de Hopfield original.

El tipo de neurona usado en el trabajo original de Hopfield es la neurona de
McCulloch-Pitts que, recordemos, responde al siguiente esquema:
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SALIDA

FUNCION S
SIGNO

Figura 6.3. Esquema de la neurona de McCulloch-Pitts.

Es decir, para la neurona j, hay que realizar las siguientes operaciones
matematicas:

K
v, =signo(h;) = szgno(z Wi X, —6;) Ec. b.1
s=1
Donde gj se conoce como el umbral de la neurona y h; recibe el nombre de
potencial postsinaptico. Légicamente, de acuerdo con la udltima expresién, las
salidas de las neuronas son binarias.

Las tres diferencias del modelo respecto a la red neuronal méas conocida en esos
momentos, que era el perceptrén multicapa, y que el propio Hopfield destaca en su
trabajo, son las siguientes [Hopfield-82]:

B Su modelo incluye realimentaciones, que son bdsicas en su modo de
funcionamiento.

B La eleccién de la arquitectura del perceptréon multicapa se realiza de forma
arbitraria.

B El perceptréon multicapa funciona de manera sincrona, es decir, todas las
neuronas cambian al mismo tiempo. La red de Hopfield permite un
funcionamiento tanto sincrono como asincrono, pero es de destacar que el
funcionamiento sincrono no es el habitual en las neuronas biolédgicas.

Posteriormente, Hopfield amplié el rango de salida de la neurona permitiendo
una salida continua [Hopfield-84]. Para ello cambié la funcién signo a la salida de
la neurona por una sigmoide (rango de salida 0-1). En lo que sigue denominaremos
el primer caso como caso discreto y el segundo como caso continuo. Aparte de la
diferencia sobre el rango de variacion de la salida aparece otra en cuanto a los
pesos de la red; en el caso continuo se permite la auto-realimentacién en una
neurona (es decir, se permite que wii0).

5.1.3. Funcionamiento de la red de Hopfield.

El primer paso a la hora de trabajar con una red de Hopfield es codificar y
representar la informacion en forma de vector. Esta codificacién sera binaria si se
usa la neurona de McCulloch-Pitts o continua si se trata de una neurona no lineal
que utiliza como funcién de activacién la sigmoide (rango de variacién entre 0 y 1) o
la tangente hiperbélica (rango de variacién entre —1 y +1). El vector de entrada,
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que denominaremos X, debe tener tantas componentes como neuronas tenga la red.
La entrada es aplicada en t =0 a la inica capa que tiene la red, determinandose asi
las salidas vj(0). Debido a las realimentaciones, estas salidas se convierten en las
nuevas entradas a la red.

Tenemos pues una relacién dindmica que responde a la siguiente ley:

N
xj(H—l):f ijs'xs(t)_ej Ec. p.2
s=1

En la anterior ecuacién, f es la funcién de activacién considerada. Si se usa la
funcién signo existe una ambigiiedad en forma de discontinuidad de la funcién
cuando la entrada es 0. En este caso, se puede o bien considerar ese valor como +1 o
considerar que la salida de la red es el mismo valor que el de la entrada.

Recordemos que la red de Hopfield funciona como una memoria dindmica que
asocia la entrada a la red con unos determinados patrones, y que como se trata de
una “red recurrente” las salidas de la red se convierten en las nuevas entradas; por
tanto, la condicién de parada, analizando la ecuacién de la dindmica de la red, sera
aquélla que lleve a una situacién de equilibrio, que se producira cuando se tenga la
siguiente igualdad:

x(t+1)=x(t) Ec. .3

El siguiente punto a tratar es la forma de actualizar las neuronas: el algoritmo
de aprendizaje. Existen dos posibilidades de funcionamiento, que suponen dos
formas distintas de realizar esta actualizacién:

1. Dinamica asincrona o modo serie. En cada instante de tiempo solamente se
actualiza una neurona. Esta neurona puede ser seleccionada aleatoriamente
o bien se puede seguir un orden preestablecido, pero deben actualizarse
todas. Se debe intentar distribuir de forma aleatoria pero uniforme esa
actualizaciéon; una posibilidad en este sentido es la actualizacién de modo
ciclico, ya que se puede demostrar (o haremos en el apartado de la funcién
energia) que se llega a un estado estable.

2. Dinamica sincrona o modo paralelo. En un instante t de tiempo, todas o
varias neuronas, actualizan su estado a la vez. En el caso de que sean todas
las neuronas de la red hablamos de un modo completamente paralelo, que es
el caso mas comun. Diferentes dinamicas de actualizacién aplicadas sobre la
misma arquitectura conducen a resultados distintos.

Veamos la diferencia de funcionamiento entre estas dos formas de actualizar los
pesos con un simple ejemplo; supongamos que se tiene la siguiente red discreta de
Hopfield en la que el valor de los pesos queda representado en la figura y se han
tomado los sesgos todos iguales a uno.
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Figura p.4. Esquema de la red discreta usada.

Como vector inicial de entrada de esta red se ha tomado el vector [1 -1 1]. En un
modo de actualizacién sincrona oscilamos entre los estados [-1 1 -1] y [1 -1 1]. A
modo de ejemplo, se vera la primera actualizacién, que se rige por la relacién
dinamica representada en la ecuacién 2:

v1 = signo[wizxst+wisxs g1l = signo[(1- (-1))+((-1)- 1)-1] = signo[-3]=-1 Ec. p.4
vz = signo[waix1+wasxs-gz] = signo[(1- 1)+(1-1)-1] = signo[1]=1 Ec. p.5

v3 = signo[waixi+wszxa-gs] = signo[((-1)- (-1))+(1-(-1))-1] = signo[-3]="1 Ec. 5.6

En las anteriores ecuaciones, representamos por v; la salida correspondiente a
la neurona j, y se ha utilizado la funcién signo como funcién de activacién, ya que
se trata de una red de Hopfield discreta. Como se puede observar, en efecto se
producird una oscilacién entre los estados [1 -1 1] y [-1 1 -1] si la actualizacién es
sincrona.

Si el modo de actualizacién es asincrono, actualizandose primero la neurona 1, a
continuacién la 2 y por ultimo la 3, se tiene que siguiendo la misma notacién:

x1 = signo[wiexstwisxs-gil = signo[(1- (-1))+((-1)- 1)-1] = signo[-3] = -1 Ec. p.7
x2 = signo[waix1+wasxs-gz] = signol(1- (-1))+(1-1)-1] = signo[-1] = -1 Ec. 5.8

x3 = signo[waixi+wazxa-gs] = signo[((-1)-(-1))+(1-(-1))-1] = signo[-1] =-1  Eec. 5.9

Se observa como el estado final para el caso de actualizacién asincrona
alcanzado por la red es [-1 -1 -1].

5.1.4. Funcion energia.

Para a obtencién de la funcién energia para la red discreta se va a partir de la
ecuacién de actualizacién de los pesos. Es un enfoque diferente al planteado por
Hopfield en su trabajo original pero tiene como ventaja su sencillez. Supondremos
que el modo de actualizacién es asincrono (una neurona cada vez) y que la salida
varia entre +1. Asi, de acuerdo con la ecuacién que rige la dindmica de la red
discreta de Hopfield, se tendra:

[h(6)>0S x,(t+1) =12 Ax,(1) = x,(t + 1)~ x,(1) 2 0
(<0 x (t4+1)=~1=> Ax, (1) = x,(t+ 1)~ x,(1) < 0

x,;(t+1) = signo(h (1)) =4 Ec. .10

Las dos expresiones anteriores se pueden unir en:
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hj(t)- Ax(t) >0 <= [ZN:WJ.S . xs(t)_ej]. ij(t) >0 Ec. p.11

s=1

Se tiene entonces que:
—[isz-Xs(t)—ej]-ij(t)so Ec. 5.12
1
Si se define para la energia de la neurona j como:
E ==Y W, X, X;+0; X, Ec. 5.13

Teniendo en cuenta que en cada iteracién sélo se actualiza una neurona, la
variacién de energia al actualizar la neurona j (las xs con s#j son fijas) la podemos
calcular determinando incrementos en la expresién anterior:

N
AE; =Y w, - x,(D)- Ax (1) | + 9, Ax,(1) Ee. B.14
s=1

Esta es precisamente la cantidad definida en el primer miembro de la
desigualdad que aparece en la ecuacién 6.

Si se tiene en cuenta que no existen conexiones auto-recurrentes (es decir, wi=0
para todo i) y que las conexiones son simétricas (wi= wj) se tendra que la suma de
las energias de las diferentes neuronas, energia de la red, tomara la siguiente
expresion:

E=-

N | —

N N N
'Zzwij'xi‘xj“LZGi'Xi Ec. p.15
j i=1

i=l j=I

De la forma en que la hemos construido, en cada paso se produce un decremento
de la funcién energia y esta variacion es siempre menor o igual a cero, o dicho de
una forma simple, la energia siempre decrece. Como la energia es una cantidad
finita, la red siempre llegara a un estado de minima energia que se correspondera
con un minimo local, que puede ser el minimo global de dicha funcion.

5.1.5. Regla de aprendizaje de los pesos.

De acuerdo con lo dicho anteriormente, es necesario que los patrones que la red
debe almacenar se correspondan con minimos locales o globales de la funcién
energia. El aprendizaje consistira entonces en conseguir que la red almacene esos
patrones como estados estables del sistema. La primera regla planteada para la
determinacién de los pesos fue la regla de Hebb. Si se trabajara con neuronas con
salidas 1, los pesos de se actualizarian de acuerdo a:

|f 1 i Por i
—- ) gl-eg? sii#] E 1
— i J . .
Wi _4 S c- .16
Lo sii=j

. ., k s . , s’ .
En la anterior ecuacién, ¢; es la componente 1-ésima del patrén k-ésimo que se

quiere almacenar en nuestra memoria asociativa mientras que S hace referencia al
numero de patrones. Sin embargo, si se trabaja con neuronas cuyas salidas toman
el valor 0 o 1, los pesos se determinan segun la siguiente férmula:
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1 & S
|—§(2 gl =1)-(2-87-1) sii#]j Fe. 5.17

p
|L 0 sii=j

=
I
C/J

En cuanto a los umbrales de la funcién de activacién gi, toman el valor cero
cuando se trabaja con *1 como valores de salida y si son O y 1 se considera el
siguiente valor:

%~ W Ec. p.18

=1

0; =

El significado de los pesos es claro si se tiene en cuenta que el uso dado a esta
red es como memoria. Es necesario tener unos pesos que definan los patrones que
se quiere almacenar, donde debe quedar reflejado el parecido entre los diferentes
patrones. Esto es lo que se hace en las ecuaciones 10 y 11, que determinan la
correlacién (esto es, el parecido) entre el patrén iy el patrén j.

Las ecuaciones anteriores se pueden expresar matricialmente de una forma mas
compacta. En efecto, si se considera la matriz de pesos W de dimensiones NxN
(siendo N el niimero de componentes de los patrones):

w= .. .. .. Ec. p.19

y se representan los patrones que se quieren almacenar en la red en forma de
vectores segun la siguiente notacién:

Ec. .20

Entonces la ley de aprendizaje de los pesos (las neuronas tienen como salidas
+1) toma la siguiente expresioén:

S
:é [ZE E’—Ij Ec. .21

Donde I es la matriz identidad, lo que permite asegurar que todos los elementos
de la diagonal principal de W son iguales a cero.

5.1.6. Aplicaciones de la red de Hopfield.

Aunque debido a su funcionamiento como memoria asociativa también ha sido
utilizada en el terreno del reconocimiento de patrones, el campo de aplicacién

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 106

fundamental de la red de Hopfield es el de la optimizacién de procesos. De hecho
existen muchos problemas de este tipo practicamente irresolubles desde un punto
de vista convencional y que, sin embargo, son abordables con esta red. Por ejemplo,
imaginemos un problema en el que se deben colocar N reinas que no se den jaque
en un tablero de ajedrez de NxN cuadros; el nimero de posibles combinaciones es

iguala NZ’!/(N? — N)!N!, por lo que en el caso N=8, que es el caso de los tableros

de ajedrez normales, se tendria un total de 4.426.165.368 posibles soluciones a
explorar.

Cuando intentamos resolver un problema de optimizacién mediante la red de
Hopfield hay que intentar fijar el objetivo del problema mediante una funcién
objetivo o funcién coste que hay que minimizar. A continuacién esta funcién se
compara con la funcién energia de la red de Hopfield determinandose los valores de
los pesos (wi)y los umbrales en términos de la funcién coste planteada para
resolver el problema de optimizacién planteado. Veamos algunas aplicaciones
tipicas de esta red:

5.1.6.1.Problema del multi-flop.

Este es un problema muy sencillo que da idea de la forma de trabajar con
problemas de optimizacion cuando se usa la red de Hopfield. Es la generalizacion
de un flip-flop, buscamos que el estado final de la red tenga sélo una neurona
activada (s6lo un 1 en el vector de salida y el resto 0). La funcién energia a definir
(si estamos usando la funcién escalén con salidas 0 o 1) seria:

N
E=0)_x, -1’ Ec. (5.22
k=1

Esta expresiéon sera minima cuando sélo una de las neuronas esté activa. Si
desarrollamos esta expresion llegamos a:

E=ixi+ixi-xj—2-ixk+l Ec. .23
k=1 i k=1

Como las salidas son 0 6 1 se cumple que x=x2, por lo que la ultima expresién
queda:

N N
E=in-xj—2xk+l Ec. 5.24
i%j k=1
Esta expresion es equivalente a:
1 N N
E=—E-Z(—2)-xl.-xj+Z(—1)-xl.+1 Ec. .25
i=1

i#j

Como el uno es una constante y no interviene en la optimizacién de la anterior
cantidad, podemos comparar esta expresion con la de la funciéon energia para llegar
a.

v Ec. 5.26

Asi pues, con estos pesos al final s6lo quedaria una neurona activada.
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5.1.6.2.Problema de las 8 torres.

Este problema es un poco mas complicado que el anterior. Se trata de colocar 8
torres en un tablero de ajedrez sin que se amenacen : hay que situar cada torre en
una fila y columna diferente a las demas. Este problema puede ser visto como una
generalizacion del problema del multi-flop. Denotamos por xj el estado de la unidad
correspondiente al cuadrado ij (primer indice fila, segundo columna) del tablero. Se
debe cumplir que en cada fila sélo tiene que estar activada una neurona, es decir,
que en cada fila haya una sola torre. Si suponemos que la salida de las neuronas
esta entre 0 y 1 se debe cumplir que la suma de las x en una fila debe ser 1, es
decir, debemos minimizar:

E, =i(ix,.j —1)? Ec. 5.27

j=1 =1

Como ocurre lo mismo para cada columna deberemos minimizar:

E, =Zn:(ixi/. —1)2 Ec. p.28

i=1 =1

Loégicamente la funcion a minimizar sera la suma de las dos energias anteriores
realizando la correspondencia con una red de Hopfield bidimensional.

5.1.6.3.Problema del viajante.

Este problema consiste en recorrer N ciudades por el camino m4as corto, pasando
s6lo una vez por cada una de ellas, acabando en el punto de partida del camino. La
complejidad radica en el numero de posibles caminos que se pueden plantear
(N!/2N). Este problema se puede resolver planteando una red de Hopfield con N2
neuronas. Cada fila se asocia con la ciudad y la columna con las paradas. Asi, si en
la situacién final tenemos en la posicién 2-3 un 1 significa que la ciudad 2 sera
visitada en tercer lugar.

La red usada serd de tipo continuo con valores en el margen [0 1]. La funcién
objetivo de este problema habria que plantearla de acuerdo a las siguientes
condiciones:

% En cada fila y columna sélo puede estar activada una neurona. Si no se
cumple esta condicién tendriamos que una ciudad se recorre dos veces.

% En cada fila y columna debe estar activada una neurona. De esta forma nos
aseguramos que todas las ciudades son visitadas.

De acuerdo con esto, nuestra funcién objetivo sera:

Ec. .29

donde A, B, C y D son constantes que dan la importancia de cada término.
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Veamos qué significado tienen los términos de la funcién objetivo. El primer
término es el encargado de evitar que dos neuronas de la misma fila se activen
(tengan las dos al mismo tiempo un valor de uno). El siguiente término se encarga
de que no se activen dos neuronas de la misma columna. El tercero obliga a que
haya N ciudades en la ruta y el ltimo toma en consideracién que la distancia total
sea minima. Una vez que tenemos la funcién objetivo la compararemos con la
funcién energia de una red de Hopfield bicapa (generalizacién de la monocapa).

Dicha funcién es:

=

N N N
ZZZZ l/kl Sz Skl+ZZQ S Ec. |530

J=lk=1[=1 i=1 j=1

Si comparamos ambas expresiones, para que sean equivalentes, los valores de
los pesos de las conexiones entre dos neuronas, situadas una en la fila 1 y columna
j, y otra en fila k y columna 1, han de ser:

Wy =—A:6,-(1-8,)= B8, (1=8,)~ C=D-d - (5,,,+6,,,)  Be. B.31

Donde & es la delta de Kronecker cumpliéndose:

B 1 sis=k

* 0 siszk
La expresion de los umbrales quedaria como:
0, =—C- N

Resumiendo, si se implementa una red de Hopfield continua de NxN neuronas
con los pesos y umbrales anteriormente mencionados y se deja un cierto namero de
iteraciones, se llegara a una situaciéon de estabilidad en la que s6lo habra N
neuronas activas, una por cada fila y columna, que nos dara el camino éptimo a
seguir. El principal problema radica en la eleccién de las constantes que aparecen
en la funcién a minimizar.

5.1.6.4.El problema de las 8 reinas.

Este problema es muy parecido al de las 8 torres pero mas complicado: debemos
colocar 8 reinas. Las energias que definiamos para el problema de las torres se
mantienen, pero hay que anadir el hecho de que la reina puede amenazar en
diagonal. Para ello se define una funcién energia dada por:

7 8—j 2 7 8 2
Ey= Z[(Z Xt j-1 )— O-SJ + Z[(Z X i )— 0.5) Ec. p.32
J=1n =l j=2\ i=j

La ultima expresion se ha calculado para diagonales “positivas”; si nos fijamos
en las diagonales “negativas” llegamos a:

E3=i[(2xl]l+]) osj +Z[(Zx18+w) 05] Ec. 5.33

Jj=2 i=1

El factor 0.5 aparece como consecuencia de que tan buena es una solucién en la
que aparezca una reina en una diagonal como que no aparezca. Para reflejar este
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hecho se toma un factor cercano a los dos puntos extremos de la funcién de
activaciéon (0, 1).

El paso final es determinar la energia total como la suma de los diferentes
términos definidos anteriormente, operar y hacer una equivalencia con una red de
Hopfield bidimensional de la misma manera que en el problema del viajante.
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OCON.

5.2. Redes basadas en la decision y
estructuras OCON.

El perceptrén sélo puede ser aplicado con éxito cuando sea factible realizar una
separacion de las clases de los patrones mediante limites de decisién lineales. Por
contra, el perceptrén multicapa nos ofrece un dominio mucho mayor a la hora de
decidir la clasificacién de los patrones.

La filosofia de las Redes Neuronales Basadas en la Decisién (“Decision-Based
Neural Networks”, DBNN) se enfoca en las redes supervisadas de aprendizaje
reforzado, aportando dos caracteristicas fundamentales en el tratamiento eficiente
de los problemas: una estructura éptima y un algoritmo especifico [Kung-95].

5.2.1. Factores estructurales de las RNAs: OCON y
ACON.

Ante problemas de clasificacién es conveniente hacer una divisién del trabajo,
por lo que se pueden implementar modelos caracterizados por tener una dedicacién
especial a cada categoria a clasificar.

Para entender el tipo de estructuras neuronales que estamos analizando
necesitamos diferenciar las estructuras OCON frente a las ACON. Las redes
OCON (“One Class in One Net”, Figura 5.5) lo consiguen estando compuestas por
varias subredes o redes locales trabajando en paralelo y estando cada una de ellas
encargada de modelizar una clase o categoria lo que lleva a una simplicidad y
rapidez de convergencia. Se puede optar también por una estructura ACON (“All
Classes in One Net”, Figura p.5a) en las que todas las clases se modelizan en una
misma red. Tienen una mayor complejidad estructural lo cual implica un mayor
coste computacional.
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Figurap.5. Estructuras de modelizacién. (a) Estructura ACON. (b) Estructura OCON.

En definitiva, la eleccién de una u otra arquitectura depende si la tarea a
realizar queremos llevarla a cabo de manera modular (OCON) o de manera
conjunta (ACON). La eleccién de una estructura u otra dependera de la aplicacién:
numero de clases, posibilidad de simplificacién o fragmentacién del problema,
tamano de las redes, etc.

5.2.2. Formulacion de las DBNNSs.

La idea para explotar esa especificidad de la estructura OCON da como
resultado los siguientes algoritmos de aprendizaje: el basado en la decisién
(DBNNs) y el de decisién suave, difusa o “fuzzy” (“Fuzzy Decision Neural
Networks”, FDNNs). Este segundo método en realidad es una modificacién del
algoritmo de aprendizaje del primero ya que considera la clasificacién en términos
de la distancia maxima posible entre dos regiones de clasificacién vecinas. Hay que
hacer énfasis en que el poder de este tipo de técnicas se halla en la accién conjunta
de la estructura y la regla de aprendizaje.

El camino a seguir tiene como objetivo una buena clasificacién y se planteara
con los siguientes argumentos:

1. ;{Cuando actualizamos los pesos?
Sélo cuando no obtengamos una correcta clasificacién.

2. :Qué subredes actualizamos?

Aplicaremos un refuerzo del aprendizaje a la subred correspondiente a la
clase ganadora y un anti-refuerzo a la perdedora. De esta manera conseguimos
incentivar una competicién entre las subredes, otorgando un “premio” en forma
de gradiente negativo a la subred correspondiente a la clase ganadora y un
“castigo” en forma de gradiente positivo a la subred correspondiente a la clase
perdedora.

3. ({Cémo actualizamos?

Trazaremos el limite de la clasificacién ajustando los pesos Unicamente
cuando no obtengamos una correcta clasificacién en la direccién del gradiente a
la subred ganadora (aprendizaje reforzado) o en la direccién contraria a la
perdedora (aprendizaje anti-reforzado).

Aw=2nV¢ (x,w) Ec. 5.34

El signo + correspondera al aprendizaje reforzado y el signo - al aprendizaje
anti-reforzado. Hemos representado con ¢ la funcién discriminante, es decir, la
funcion matematica que caracteriza a una red neuronal. Como se puede
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observar, esta funcién depende de los pesos w de la red y de las entradas x a la
red.

Definimos el gradiente de esa funcion asi:

apew) [ ap ap 1"
w é’w,’é’wz""’é’w,\,J

Vo (x,w)= Ec. 5.35

Analicemos en primer lugar el algoritmo de aprendizaje.

5.2.2.1.Algoritmo DBNN.

Supongamos que S = {x(l),..., X(M)} es un conjunto de patrones dados, cada uno
de ellos correspondientes a una clase de las L clases {Qi, i=1,..., L}. Cada clase esta

modelada por una subred cuya funciones discriminantes son qﬁ(x,wi), donde1=1,...,

L. Supongamos que el patrén m-ésimo x(m) pertenece a la clase Qj, y que

¢ W) > ¢ (x" W)V Ec. .36

Esto quiere decir que la clase ganadora para el patrén x(m) es la clase j-ésima,
correspondiente a la subred j-ésima.

m Cuando, el patrén x(M) est4 bien clasificado y por tanto no necesita
ninguna actualizacién de pesos.

m Cuando, el patrén x(M) 1o estd bien clasificado y por tanto necesita
actualizacién de pesos, que se realiza de la siguiente manera:

Aprendizaje Reforzado: w0 = w1V (x,w,)  Ec. 5.37
Aprendizaje Anti-Reforzado: w;’””) = W;m) -nV¢(x,w,) Ec. /.38

Si analizamos el algoritmo de aprendizaje lo que hacemos es “acercar” el vector
de pesos de la clase que deberia ganar al patrén presentado y alejamos el vector de
pesos de la clase ganadora pero incorrecta. Este algoritmo nos permite una rapida
convergencia y un excelente comportamiento en muchas aplicaciones practicas,
pudiendo ser implementado en distintos tipos de estructuras.

5.2.2.2. Estructuras DBNN.

Las estructuras DBNN o jerarquicas se caracterizan por dos factores: su
estructura y su funcién base. Las funciones base tipicas son: las LBF (“Linear Basis
Function”), RBF (“Radial Basis Function”) y la EBF (“Elliptic Basis Function”).
Dependiendo de la aplicacién utilizaremos una funcién base, que en nuestro caso
sera la sigmoide o LBF al igual que en el perceptrén multicapa. Cabe decir que las
estructuras DBNN combinan la Regla de Aprendizaje del Perceptrén con la
Estructura dJerarquica, llamandose por ello “Hierarchical Perceptron” (HiPer).
Tenemos dos estructuras basicas: la de nodo oculto y la de subcluster (Figura [5.6).

1. DBNN de Nodo Oculto (Hidden-Node).
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En la Figura 6.6a vemos como cada subred esta formada por varios subnodos
ocultos, cada uno representado por y,(x,w, ). La funcién discriminante de la

subred que representa la clase 1 es una combinacién lineal de los valores de los
subnodos:

K,
¢ (x,w) = ch,'llz(xawk,) Ec. 5.39
k=1

donde el conjunto G, hace referencia a los coeficientes de la capa superior y w,

al vector de pesos. Usamos el mismo Algoritmo de Aprendizaje, Ec. (1), para cada
subred.

2. DBNN de Subcluster.

En esta estructura usamos una aproximaciéon llamada "el ganador se lo lleva
todo", que podemos observar en la (Figura 5.6b). Es por tanto necesario introducir
los conceptos de ganador local y de ganador global. El ganador local de la 1-ésima
subred sera indexada con s1 y es:

s, = Arg{ msclzx{l//l(x,wsl)h-l Ec. 5.40

Rezultado de la Clazificacion

Red de Maximo (MAXNET) ’

Walor de | Salids Walor deiSaIida Yalar de | Salida

AN AN AN
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Resuttado de la Clazificacion

Ganador Glokbal

Claze Red de Maximo (MAXKMET)
II_C_%]anad-:ur Local %anadur Local Ganador| Local
MAXNET MAKNET [ MaXRET

|
(ol[ol[e])| [[ol[el[e]| «** |[@[9]*
[ I O L1 |

Claze (1) Clage (2) Claze (L)

N

I
Yector de Entrada (k)

Figura j5.6. Estructuras DBNN. (a) Hidden-Node. (b) Subcluster.

El ganador global es el ganador sobre todas las subredes: el ganador de los
ganadores locales. Marcaremos con subred-j a la ganadora global si su ganador
local gana a todos los ganadores locales (uno por subred), es decir:

y(x,w ) >y (x,w, ), VI# ] Ec. p.41
Un patrén sera clasificado en la clase j-ésima si la subred-j es la ganadora

global. Esta estructura sigue el Algoritmo DBNN sustituyendo la funcién
discriminante de las subredes por aquellas de las ganadoras locales:

¢ (x,w) =y (x,w,) Ec. .42

¢(X,Wj)© l//j(X,WSi)

5.2.2.3. Algoritmo Subcluster DBNN.

Ec. p.43

Supongamos que empleamos un numero de subclusters para representar una
clase (recordemos que cada subred se dedica a modelizar una clase o categoria y
estd formada por subnodos o subclusters), y que ademds, representamos con s;, S5,

los ganadores locales. Si el patrén x(m) pertenece a la clase 1 pero es la subred-j la

elegida como ganadora global (j #1i), es decir, x(m) no est4 bien clasificado, hay que
hacer la siguiente actualizacién de los pesos:

Aprendizaje Reforzado: wD = w4V (x,w,) Ec. .44

Sl

Aprendizaje Anti-Reforzado: wD = W™ Vi (x,w, ) Ec. 5.45

J

En otras palabras, el aprendizaje no reforzado (-) es aplicado al subcluster
ganador local de la subred ganadora global, y el reforzado (+) es aplicado al
ganador local dentro de la clase correcta, es decir, la que deberia ser la ganadora.
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5.2.3. Formulacion de las FDNNs.

Cuando las clases estan claramente separadas existen varias soluciones en el
ajuste de los pesos, pudiendo ser explotado ese hecho de forma que se intente
conseguir el margen de separacién ¢ mas amplio entre dos regiones vecinas. Esto
nos conduce a realizar algunas modificaciones en el Algoritmo de Aprendizaje. Asi,
la Ec. 5.35 referente al limite de decisién quedara como sigue:

B ) > () e Ee. .46

Sin embargo, cuando las clases no son tan facilmente separables, necesitaremos
una técnica de aproximacion totalmente diferente al trabajar en la frontera de la
decisién. Necesitamos, por tanto, para alcanzar una buena generalizacién, un
factor de tolerancia a la desclasificacién [Kung-93al, [Kung-93b], [Taur-93]. Una
manera de dar esa tolerancia para un caso no separable consiste en ignorar los
patrones que son indecisos continuamente; aquellos en los que la red varia su
clasificaciéon para cada época.Otra forma -més elegante- es la que nos ocupa, que
estd basada en una decisién difusa (“fuzzy”). Se trata de imponer una funcién
penalizadora para las malas decisiones y otra funcién penalizadora para las
marginalmente buenas. Esto nos proporciona una decisién suave por contraposicién
a la decision fuerte del Aprendizaje DBNN.

]
e D.:.D a o 0 5o &2 D.:.D ] o
Ooiog- o oo o
oo o
]

u]

Figurap.7. Ejemplo de separacién de clases. (a) DBNNs. (b) FDNNs.

Veamos el Algoritmo de Aprendizaje.

5.2.3.1. Algoritmo FDNN [1], [2].

Supongamos que S = {x(l),..., X(M)} es un conjunto de patrones dados, cada uno
de ellos correspondientes a una de las L clases {Qi, i=1,..., L}. Cada clase esta

modelada por una subred con funcién discriminante ¢(x,w;), donde i = 1,..., L.

Definimos j como la clase rival a la ganadora, esto es, la ganadora entre las
perdedoras:

J= Arg{ mg,x{¢ (x("”,wj)}} Ec. [5.47

donde hemos excluido el indice 1 de la clase correcta. Para un patrén de
entrenamiento, una medida de la desclasificacion podria ser:
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d=d" (x",w)=—¢,(x" ,w")+ ¢ (x",w") Ec. .48

donde w representa a todos los pesos involucrados. Una forma mas general
(para aplicaciones con més de dos clases) de esta medida podria ser:

y /
d=—¢ (x" wm)y+{——) ¢ (x™, W™y Ec. 5.49
\L-177" /

donde y >0 y ¢ se supone positivo. Si y — o0, la Ec. 5.4 tiende a transformarse
en la Ec. 5.48. Como vemos en la Figura [.8a, tenemos dos situaciones que

analizar: d positiva (el patrén asociado no estara bien clasificado), y d negativa (el
patrén si estd bien clasificado en la clase i).

I(ch)

(i (iv]

(a) 4 45 0 03 1 15 2 25 (b)

Figura 5.8. (a) Regiones de Interés en la clasificacién. En DBNNs s6lo importa clasificacién
correcta o incorrecta. En FDNNs distinguimos cuatro zonas de Clasificacién: (i) Correcta pero con
vigilancia, (ii) Correcta pero con mejora, (iii) Incorrecta con posibilidades de mejora, y (iv) Incorrecta
irremisiblemente. (b) Diferencia entre las funciones de penalizacién: en DBNNs es lineal mientras
que en las FDNNs se muestran funciones suaves.

Podemos profundizar mas en la actuaciéon dependiendo de la magnitud de d:

1. Sid es positivo el patrén asociado estarda mal clasificado respecto a la

clase retante j. De hecho, cuanto mayor sea d mayor error tendremos.

Cuando d sea negativo el patrén estara bien clasificado en la clase j.

3. Cuando d tome valores negativos pequenos la clase correcta ganard a
la clase retante por un estrecho margen. El patréon estara bien
clasificado pero con la necesidad de ser “vigilado”.

4. Si d toma valores positivos pequefios no tenemos una buena
clasificacion.

ro

Algunas funciones de penalizacién que conducen a un error minimo en la
clasificaciéon pueden describirse asi:

i
I(d)y=— Ec. /5.50
@) 1+e% ¢ ®
|M d<-&/2
(d)=3(d+E/2)/E  —E/2<d<E/2 Ec. 5.51
|U E/2>d

Notar que cuando & se aproxima a cero, las funciones de penalizacién aproximan
su forma a la de la funcion escalén dada por:
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<(0 d=<0
Kd)= Vi d>0

Tendremos pues:
B Aprendizaje Reforzado:

wi D = W 4l (d)V g (x,w,)
B Aprendizaje Anti-Reforzado:

WD W;m) —nl'(d)Ve (x,w))

J
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Ec. p.52

Ec. 5.53

Ec. p.54

donde 1'(d) es la derivada de la funcién penalizadora evaluada en d.

De las Ecs. 5.50, 5.53 y 5.54, se puede obtener facilmente la expresién final de la

correccién de los pesos.
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COMITES DE EXPERTOS.

5.3. Comités de expertos.

5.3.1. Introduccion.

Existen diversas aplicaciones en las que las técnicas de computacién neuronal
ofrecen alternativas muy atractivas sobre otras técnicas madas clasicas,
particularmente cuando los datos contienen ruido o cuando no existe un
conocimiento explicito a priori sobre dichos datos.

En la mayoria de aplicaciones practicas, el criterio mas importante para evaluar
el funcionamiento de una RNA entrenada es su capacidad para generalizar
conocimientos adquiridos. El problema es que, aunque las RNAs correctamente
entrenadas ofrecen buenos resultados, inevitablemente, cometen errores al
generalizar sobre datos noveles. Ademas, cuando entrenamos RNAs, el conjunto de
entrenamiento es finito y en ocasiones estd severamente limitado en tamarfo, lo que
agrava los errores en la generalizacion.

Por estas razones debemos desarrollar y explorar técnicas que nos permitan
mejorar las capacidades de generalizacién para RNAs. Cuando empleamos Redes
Neuronales multicapa con propagacién hacia delante (MLFNN), existen diversos
pardmetros ajustables (e.g inicializaciones de los pesos sindpticos, nimero de
neuronas ocultas, funciones de activacién, conjuntos de entrenamiento) que pueden
afectar a la capacidad de una RNA. Una aproximacién muy extendida a la hora de
abordar aplicaciones con redes neuronales es la de entrenar varias redes (variando
topologias, inicializaciones de pesos sindpticos etc) y, posteriormente, escoger
aquella que ofrece la mayor capacidad de generalizacién. Podemos inferir
rapidamente que, bajo esta aproximacién, estamos perdiendo informacién acerca
del conocimiento sobre el problema que las redes con peores capacidades o
habilidades en generalizacion han adquirido, informacién que, a priori, no
deberiamos despreciar. El usar un Comité de Expertos mejora la capacidad de
generalizacion, resultado que se obtiene combinando las distintas redes.

Una vez introducida la filosofia basica de los comités de RNAs o mas
genéricamente Comités de Expertos, trataremos de dar una visién preliminar sobre
dos cuestiones: ;Cuando y por qué funcionan los comités?

5.3.2. Tipos de Comités. éCuando y por qué
funcionan los Comités de RNAs?

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 119

Existe cantidad de evidencias y pruebas que el uso de comités de RNAs consigue
una mejora en la capacidad de generalizacién [Perrone-93], [Hashem-97]. La idea
de un comité es la siguiente: Las RNAs que conforman un comité son entrenadas
individualmente y, posteriormente, en la etapa de validacién sus predicciones son
combinadas [Krogh-95]. Las mé4quinas en comité son aproximadores universales y
pueden clasificarse en dos grandes categorias [Haykin-98]:

B Estructuras estaticas: Las respuestas de los distintos expertos son
combinadas por medio de un mecanismo que no involucra a la sefial de
entrada. En esta categoria pueden destacarse los siguientes métodos:

- Promediado: Las salidas de diferentes redes son linealmente combinadas
para producir la salida total del Comité.

- Boosting: Existe un algoritmo de aprendizaje "débil", es decir, un
algoritmo que no involucra directamente modificaciones de pesos
sinapticos, que permite mejorar la capacidad de generalizacién de un
conjunto de redes previamente entrenadas.

B Estructuras Dinamicas: La sefal de entrada actiia sobre el mecanismo que
integra la salida de los distintos expertos en una salida unica de todo el
comité. Destacan:

- Mezcla de Expertos: Las respuestas de los distintos expertos son
combinadas de forma lineal a través de una red de combinacién.

- Mezcla de Expertos Jerarquizada: Existen diversos mddulos controlados
por redes de combinacién jerarquizadas de acuerdo a un determinado
orden.

La idea que subyace al hecho de mejorar la capacidad de generalizacién
empleando RNAs en comités, que los errores de generalizaciéon generados por las
distintas redes (expertos) que conforman el comité no estan correlacionados. Asi, si
creamos un comité en base a diferentes redes, debemos esperar que los errores que
se cometen en la generalizacién estén poco o nada correlacionados. De esta forma
cuando una red falle ante una determinada entrada de validacion el resto de redes
del comité ofrecera una salida correcta y, por promedio, la salida del comité sera la
correcta.

5.3.3. Método basico de formacion de Comités.

5.3.3.1. BEM.

En esta seccién presentamos el método basico de formacién de comités ( Basic
Ensemble Method, BEM), el cual combina una poblacién de RNAs previamente
entrenadas para estimar una funcién f(x)

Supongamos que tenemos dos conjuntos de datos finitos cuyos elementos son
todos independientes y son variables con distribucién uniforme: un conjunto de
entrenamiento A y un conjunto de validaciéon CV.
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A={(x,y. )} Ec. .55

cv ={(x,y, )} Ec. (.56

Ademas supondremos que hemos usado A para generar un conjunto de
funciones fi(x) G = 1......N) de manera que cada uno de los elementos de ese conjunto
aproxima la funcién f(x). Nuestro objetivo es encontrar la mejor aproximacién a f(x)
usando el conjunto de funciones obtenido (F).

Una aproximacién ya clasica es utilizar o escoger la red del conjunto F que
ofrezca un error cuadratico medio de generalizacién minimo respecto al conjunto

Cv.
mself )= £y, - 7,G, )7 Ec. 5.57

Por tanto, el estimador asociado a este tipo de eleccion y que llamaremos fx,
puede escribirse como:

fv = argmin{ MSELf, 1} Ec. 6.58

Este tipo de aproximacién resulta insatisfactoria por dos razones:

e Al seleccionar una tunica red de la poblacién de redes representada por F,
estamos descartando informacién de utilidad almacenada en las redes
descartadas;

e Ya que el conjunto CV es aleatorio, existe la probabilidad de descartar una
red que ofrezca un comportamiento mejor que la red seleccionada como fx
sobre un conjunto de validacién distinto tomado de la misma distribucién de

datos.

Definimos las funciones:
m,(x)= f(x)- f,(x) Ec. 5.59

y de esa manera podemos definir el error cuadratico medio asociado a una red
de la poblacién F como:

MSELf 1= Elm?] Ec. 5.60

Asi pues el error cuadratico medio promedio (i=1.....N) sera:
MSE = LZE[m?] Ec. 5.61
Definimos faem (x) como:
1 i=N 1 i=N
fBEM(x)ENZfi(X )=f(x)—ﬁzmi(x) Ec. /5.62
i=1 i=1

Asumiendo que las funciones mi(x) son mutuamente independientes con media
cero podemos calcular el error cuadratico medio asociado al estimador feem (x)
como-
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i=N 2
mi] Ec. 5.63

Zmimj] Ec. 5.64

Aplicando que las variables mi no estan correlacionadas obtenemos:

_lg ZNm2 +LZE[m.]E[m,]=LE ZNm2 Fe. 5.65
N? i N? i) l oN |FE
es decir:
1
MSE(fy) = MSE Ec. 5.66

Este resultado nos dice que, promediando la salida de nuestras redes podemos
reducir el error cuadratico medio en el conjunto de validacién en un factor N
respecto a la media de error cuadratico ofrecida por la poblacién de redes si se
cumplen las premisas de partida.

Consideremos a los elementos individuales de la poblacién F. Si pensamos en
las funciones mi(x) como ruido aleatorio afiadido a la funcién f(x) con esas funciones
de media cero y no correlacionadas, entonces, el promediado simple de las salidas
de las RNA que conforman el comité es realiza el papel de un filtro suavizador o
eliminador de ruido [Proakis-97]:

S (X) = ]lef(x )= f(x)—;vimi ) Be. .67

Un beneficio adicional del método BEM la diferente naturaleza que pueden
tener los integrantes del comité.

5.3.3.2. Mezcla de expertos.

Consideremos la estructura que aparece en la siguiente figura conocida como
mezcla de expertos (ME)
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Experto 1 Sefial de

ﬁ \ salida y
Y2
t Experto 2

Yk

Experto k

8k g1

Red de
Puerta

Figura 6.9. Diagrama de bloques del modelo de mezcla de expertos. La salida escalar esta
controlada mediante la red de puerta.

Este modelo consiste en K médulos supervisados llamados redes expertas y una
unidad integradora denominada red de puerta. Asumimos que en éste modelo los
distintos expertos estan "especializados" en regiones distintas del espacio de
entrada y de ahi la necesidad de contar con una unidad como la red de puerta.

En éste modelo cada experto consiste en una tinica neurona o filtro lineal cuya
salida puede expresarse como:

Ve = wka Ec. 5.68
donde k=1, 2, .. ., K.

La red de puerta consiste en una red monocapa de K neuronas, cada una de
ellas asignada a un experto en concreto. Las salidas de las neuronas de la red de
puerta son no lineales y estan definidas por la funcién:

exp(i, )

) iexp(uj)

donde ux es el producto escalar del vector x y del vector de pesos sindpticos ax.

. Ec. /5.69

La expresién anterior puede ser considerada como una generalizacién
multientrada de la funcién logistica. Es una version diferenciable de la operaciéon "
el ganador se lo lleva todo ", razén por la cual es conocida en la literatura como
softmax. Ademas la suma de las gk es siempre la unidad lo que confiere a estas
funciones un significado de probabilidad: probabilidad de que la salida del experto
k sea la correcta ante la entrada actual.

Los perceptrones lineales simples de una estructura en mezcla de expertos
aprenden rapidamente, son muy simples y ademds son muy efectivos en muchas
aplicaciones de clasificacién. En la aproximacién de mezclas de expertos los
distintos perceptrones son entrenados de manera que converjan a distintas partes
del espacio de entrada y, por lo tanto, aprenden fronteras de separacion locales y
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distintas en cada caso. La red de puerta es la unidad integradora que decide tras el
aprendizaje correspondiente qué perceptron es el adecuado.

5.3.4. Creacion efectiva de comités.

Hasta ahora se ha hecho hincapié en la importancia que tiene el tener errores
no correlacionados en sus predicciones. Sin embargo, la decisién sobre los miembros
que conforman un comité es de tanta importancia para el correcto funcionamiento
de dicho comité como la forma en la que las salidas de los distintos miembros del
comité son combinadas para dar la salida total. Hasta el momento hemos descrito
técnicas para disefio de la salida conjunta del comité.

En este apartado nos centraremos en la discusién de métodos para crear a los
integrantes de un comité. En este sentido existen dos aproximaciones. La primera y
mas simple consiste en generar una serie de redes neuronales, ensamblarlas en un
comité y testear la efectividad del clasificador asi obtenido. Esta es la aproximacion
que adoptan una gran cantidad de investigadores. Una segunda aproximacién que
segun algunos autores es una aproximacién mdas efectiva, es la creacién de un
conjunto de redes a través de un proceso e incluye la idea de seleccién: en lugar de
incluir en el comité todas las redes que han sido generadas a lo largo de ese
proceso, se establece un criterio de seleccion mediante el cual se mejora la
capacidad y efectividad del comité asi formado. En esta direccién la investigaciéon
actual se encamina hacia métodos de creacién de comités mediante algoritmos
genéticos o programaciéon evolutiva. Mediante estos algoritmos se obtienen
poblaciones de redes con arquitecturas y conjuntos de entrenamiento distintos
[Opitz-96].

Algunos de los parametros que pueden ser ajustados para la creacién de un
conjunto de RNA que conforme un comité son los siguientes:

B Distinta inicializacién del conjunto de pesos sinapticos.
B Variaciéon de las topologias de las distintas redes.

B Variaciéon del algoritmo de entrenamiento.

B Variacion de los datos de entrenamiento.

Una vez mencionadas las técnicas para crear el conjunto de redes necesario
para formar el comité, pasamos a comentar posibles criterios de seleccién. Perrone
y Cooper sugieren una seleccién heuristica en la que la poblacion de RNA es
ordenada en virtud del error cuadratico medio, el comité lo conforman aquellas
redes con menor error cuadratico medio [Perrone-93]. El proceso puede ser més
elaborado construyendo inicialmente un comité de pequefio tamario al que se le van
anadiendo redes siguiendo el orden de error cuadratico establecido, siempre y
cuando el error cuadratico medio de comité decrezca por esa adicion.

Trabajos mas recientes utilizan un método de generacién de miembros y
seleccidon mediante algoritmos genéticos hasta que cierto criterio se cumple. En
resumen, hay tres argumentos importantes a la hora de formar un comité de
expertos:

1. Una metodologia que permita crear a los miembros del comité.
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Un criterio de seleccién a la hora de incluir aquellos elementos de la
poblacion inicial de RNA que conformen un comité con efectividad
optima.

Disefio de la salida conjunta del comité.
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REDES RECURRENTES.

5.4. Redes Recurrentes.

5.4.1. Introduccion.

Las arquitecturas estaticas, como el perceptréon multicapa entrenado con el
algoritmo de retropropagacién, son estructuras sin la habilidad para capturar
caracteristicas temporales de los patrones. Esto no quiere decir que el problema
resida en el algoritmo sino més bien en la estructura empleada. Atn a pesar de que
podemos emplear un estructura estatica, como el perceptréon multicapa, en la
prediccién de series temporales si lo alimentamos con entradas sucesivamente
retardadas (Figura p.10b), este preproceso ya constituye, en cierto modo, una
variacion de su estructura, convirtiendo al tipico MLP en una estructura dinamica.

x——> —> ¥,
xe——— —y,
- Vector
V:m . Perceptrdon Multicapa . de
Entrada i Estitico Zalida
X ’ ¥
X —> v,
(a)
Entrada
%n-1)
x(n-2)

Perceptron Multicapa [ ¥(n) = X(n)
. Estatico
x(n-pr+1)

x{o-p)

L]

Figura 5.10. Perceptrén Multicapa usado como (a) clasificador de patrones y como (b) predictor no
lineal.

Este tipo de relacién estatica es idéneo en aplicaciones de reconocimiento y
clasificacién de patrones donde la entrada y la salida representan patrones
independientes del tiempo, o bien, en la prediccién no lineal de series temporales
estacionarias, entendiendo por estacionarias, aquéllas cuya media y varianza se
mantienen constantes a lo largo del tiempo [Makridakis-98]. En estos casos
podemos emplear un perceptréon como el representado en la Figura 5.10b donde los
elementos z! representan unidades de retardo y el valor de entrada x se representa
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en términos de las muestras pasadas {x(n-1), x(n-2), ...,x(n-p)} siendo p el orden de
la prediccion.

Se plantea la posibilidad de introducir la variable temporal en un perceptrén
multicapa. La manera de hacerlo se basa en dotar a la red de memoria [Elman-90].
Existen dos formas de conseguir esto:

B Introduciendo retardos temporales en la estructura sinaptica de la red y
ajustar sus valores en la fase de entrenamiento o aprendizaje;
B Permitiendo realimentaciones entre las neuronas que forman la red.

A. Las Redes de Retardo Temporal (TDNN).

Una de las técnicas mas populares la constituyen las redes neuronales “de
retardo temporal” (Time-Delay Neural Network, TDNN), introducidas por Lang y
Hinton [Lang-88] y Waibel et al. [Waibel-89]. Se trata de redes multicapa
realimentadas cuyas neuronas ocultas y de salida son “replicadas” a lo largo del
tiempo, esto es, las salidas de una capa se almacenan en varios instantes
temporales tras lo cual alimentan a la siguiente capa. La topologia de este tipo de
redes se incluye dentro de un perceptréon multicapa donde cada conexién sinaptica
estd representada por un filtro FIR [Wan-93]. Esta red, junto al algoritmo de
aprendizaje denominado Temporal backpropagation, es conocida como red FIR o
perceptréon multicapa FIR. Las Redes TDNN y las FIR son conceptualmente
equivalentes, y, Unicamente, varian en cuanto a su representacién grafica y la
descripcidn en la notacidén de sus ecuaciones.

B. Redes Recurrentes.

Las redes recurrentes (RR), también conocidas como redes realimentadas
(“feedback networks”) son redes en las que se permiten auto-conexiones o lazos de
realimentacién en las neuronas, y conexiones hacia atras en las capas. Una de las
consecuencias fundamentales derivadas del uso de estas conexiones es la
posibilidad de modelizar comportamientos dindamicos, tarea imposible de realizar
con las redes de propagacién hacia delante (“feed-forward networks”). Esta
capacidad de las RRs va desde el reconocimiento de patrones espacio-temporales,
reconocimiento de sefales o la prediccidn en series temporales. Otro posible
beneficio que podemos obtener de su empleo es la obtenciéon de resultados
comparables con los obtenidos con redes de mayor tamarfo sin realimentacién. Por
todo ello las RRs han sido ampliamente aceptadas como herramientas flexibles en
el procesado de series temporales, identificacién de sistemas y problemas de
control.

Para entrenar este tipo de redes se siguen, principalmente, dos aproximaciones:

m “Backpropagation Through Time”. Una idea intuitiva para entrenar
redes recurrentes es desdoblarla en una red multicapa que crezca una
capa cada instante. Rumelhart en 1986 denominé a esta técnica
“unfolding in time” y constituyé para Eric A. Wan la técnica que
demostraba la equivalencia entre una red FIR y una TDNN.

B “Real-Time Recurrent Learning”. Introducidas por Williams y Zisper
en 1989, son capaces de realizar un entrenamiento de forma continua y

REDES NEURONALES ARTIFICIALES
VNIVERSITAT G IDVALENCIA ANTONIO J. SERRANO, EMILIO SORIA, JOSE D. MARTIN

OpenCourseWare CURSO 2009-2010



RNA 127

difieren de la Red de Hopfield en dos aspectos importantes: tienen
neuronas ocultas y poseen una dindmica arbitraria [Williams-89].

A continuacién se discutirdn las estructuras dinamicas mdas empleadas y
sencillas asi como los algoritmos de aprendizaje asociados. Las estructuras
recurrentes mas complejas conocidas como redes totalmente recurrentes (“Real-
Time Recurrent Learning” y “Time-Dependent Recurrent Backpropagation”) no
seran estudiadas aqui por su alto coste computacional.

5.4.2. Tipos de Redes Recurrentes.

5.4.2.1. Redes Retropropagadas Recurrentes.

Tanto el algoritmo de retropropagaciéon como su estructura constituyen un caso
especial de las redes retropropagadas recurrentes. Podemos generalizar ese
comportamiento anadiendo conexiones realimentadas de tal manera que se
convergerd a un estado estable [Pineda-88], [Almeida-87], [Rohwer-87]. El
algoritmo para entrenar la red recurrente final se le conoce como “Recurrent
Backpropagation” o RBP. En la Figura [5.11 mostramos un ejemplo de este tipo de
redes donde los nodos 1 y 2 son nodos de salida con las salidas deseadas d: y ds; los
nodos 1, 5, 6 y 7 son nodos de entrada; y los nodos 3 y 4 son nodos ocultos. El nodo 1
es tanto de entrada como de salida (Fig. 2).

(b)

Figura p.11. Ejemplo de una Red Retropropagada Recurrente (RBP). (a) Una red recurrente de
siete nodos donde las salidas deseadas son d1y de. (b) La correspondiente red de propagacién del error
donde los errores de entrada son E1y Eo.

5.4.2.2.Redes Recurrentes Parciales.

Estas redes han sido empleadas con éxito en tareas de reconocimiento y
reproduccién de secuencias de estados ya que constan de conexiones asimetricas.
Estas estructuras son redes multicapa parcial o totalmente conectadas donde las
conexiones de realimentacién existentes deben ser cuidadosamente elegidas. Esta
recurrencia limitada permite a la red recordar secuencias temporales de valores sin
que ello suponga un coste computacional excesivamente grande (como ocurre con
las redes totalmente recurrentes). En la mayoria de los casos, los pesos de
realimentacién se fijan existiendo la posibilidad de emplear el algoritmo estandar
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de retropropagacién. A estas redes se las conoce también como redes secuenciales y
a los nodos que reciben la realimentacién como nodos contextuales.

En esta red la propagaciéon “hacia delante” se supone muy rapida, mientras que
la sefial de realimentacién si se temporiza. Por lo tanto, en el instante t las
unidades contextuales tienen sefiales procedentes del estado de la red en t-1. En
este sentido, las unidades contextuales actiian como elementos de memoria y esto
les confiere una enorme utilidad ante problemas de prediccién o de reconocimiento
de patrones al definir un estado en funcién de las entradas mas el conjunto de
variables que definieron el estado anterior.

Existe gran variedad de RRs parciales ya que las unidades contextuales, reciben
la sefnial de realimentacién, pueden ser los nodos de entrada o los de la capa oculta,
mientras que las que proporcionan esa senal pueden ser bien nodos de salida u
ocultos. A continuacién discutiremos los modelos méas extendidos.

Red Secuencial de Jordan.

La primera red parcialmente recurrente fue propuesta por dJordan
denominindose Red Secuencial de Jordan [Lin-95]. Esta estructura se forma en dos
fases: en la primera se anaden conexiones recurrentes desde las salidas de la red
hacia las unidades contextuales C; que forman una capa contextual, y en la
segunda se realizan bucles sobre éstas.

Capa de Salida

T

Capa Oculta

Capa de Entrada Capa Contextual
1 9 Q

(@) (b)

Copia

Figura 5.12. Red Secuencial de Jordan. (a) Modelo General. (b) Ejemplo de red de Jordan.

En la Fig. 3b se muestra un ejemplo de la red de Jordan, las salidas, asociadas
con cada estado, se realimentan sobre las unidades contextuales que representan el
siguiente estado del sistema y trabajan en paralelo con las entradas. Los bucles
sobre las unidades contextuales, Ci, les proporcionan cierta memoria. La activacién
de estas unidades contextuales viene gobernada por la siguiente ecuacién:

E@)=-aC () +y,(t) Ee. .70

Donde yi son las activaciones de los nodos de salida y a es el factor que mide el
valor de la realimentacién (0 < o < 1). La solucién a la ecuacién anterior es:
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C.()=C,(0)e™ + J'(: ey (s)ds Ec. 5.71

De esta ecuacién se deduce que, si las activaciones yi fueran fijas, entonces C;
decaeria exponencialmente hacia yi/a, “olvidando” gradualmente sus wvalores
previos. Es mas, la ecuaciéon anterior, nos indica que en general las unidades
contextuales acumulan una suma pesada y desplazada. Cuando elegimos o = 0 la
respuesta del sistema se extiende indefinidamente hacia el pasado pero, por el
contrario, se vuelve menos sensible ante los detalles. Por tanto, deberemos escoger
o de acuerdo a la escala temporal de la secuencia. En tiempos discretos la regla de
las unidades contextuales viene dada por:

C.(t+1)=(1-a)C,(t)+ y,(t) Ec. 5.72

Como todas las conexiones modificables de un modelo de Jordan son de
realimentacién, se puede entrenar mediante el algoritmo tipico de retropropagacién
tratando las unidades contextuales como entradas sin introducir términos como
0Cx/owsja la hora de derivar.

Red recurrente simple de Elman. La red secuencial de Jordan se puede
entrenar para reconocer y distinguir diferentes secuencias de entrada. Sin
embargo, con secuencias de longitud creciente, la red encuentra muchas
dificultades en su tarea. Para solucionar estos inconvenientes, Elman
introdujo una arquitectura llamada SRN o “Simple Recurrent Network”
[Elman-90]. En una red de este estilo, las conexiones de realimentacién van
desde la capa oculta a la capa contextual tal [Lin-95]:

Capa de Salida
Capa Oculta Copia
Capa de Entrada Capa Contextual

I

Figura 6.13. Estructura de una Red Recurrente Simple de Elman.

La capa de entrada la podemos considerar dividida en dos partes:
unidades de entrada y unidades contextuales. Las unidades contextuales
simplemente cogen una copia de las salidas (activaciones) de los nodos
ocultos del instante previo, lo que proporciona, en cierto modo, una memoria
al sistema. Al igual que con la red de Jordan, aqui se puede realizar una
transformaciéon de tal forma que se pueda aplicar el algoritmo de
retropropagacion. Como las salidas de la capa oculta son funcién tanto del
estado actual como del anterior, la recurrencia en una SRN nos representa
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tanto una dependencia temporal como una dependencia de la tarea. Estas
redes han mostrado un excelente comportamiento ante tareas de predicciéon
de series temporales.

Red Recurrente Parcial Simplificada. Este tipo de RR fue
originariamente propuesta por Robinson y Fallside [Robinson-91] y su
estructura se puede ver como una version simplificada de la RR de Elman

sin neuronas ocultas.
x,=-10

Entradas

Externas Salidas

Entradas Contexturales

Figura 6.14. Red recurrente parcial simplificada con K = 3 neuronas de salida y L = 3 neuronas
contextuales.

La red consiste en una capa de entrada (entradas externas méas entradas
contextuales) y una de salida. Las neuronas de salida producen el vector de
salida total y(n+1) mientras que las neuronas contextuales producen el
vector de realimentacién r(n) tras un retardo aplicado a cada una de sus
componentes. La red opera concatenando el vector de entrada externo x(n) y
el vector realimentado r(n) de la siguiente manera:

u(n)=[-1,x(n),r(n)] Ec. 5.73

La entrada fija -1 representa el umbral aplicado a cada neurona. El
vector de entrada se multiplica por una matriz de pesos Wi(n)
proporcionando un vector de actividad interno en el instante n:

v(n)=lv,(n),v ()Y = W(n)u(n) Ec. [5.74

Si la funcién de activacién de las neuronas la definimos como ¢(), el
vector de salida calculado para el instante n+1 vendra dado por:

y(n+1)=¢(vy(n)) Ec. 5.75

De manera similar, el vector de realimentacién (antes del retardo) se
define como:
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r(n+1)=¢(v.(n)) Ec. 5.76

Al final, el vector de salida y(n+1) se compara con el vector de salida
deseada d(n+1) y se acumula su error de acuerdo a la funcién de coste
elegida. En el algoritmo presentado por Robinson y Fallside, las salidas de
la red se trataban como probabilidades empleandose la funcién de coste
entrépica en el entrenamiento (salidas codificadas como 0 y 1):

HdHy(n+l)= i[dk(n+l)logyk(n+1)—(l—dk(n+1))10g(1—yk(n+1))] Ec. B.77

Donde yk(n+1) es el k-ésimo elemento del vector de salida y(n+1) y
dk(n+1) es el correspondiente valor de la respuesta deseada.

Resumiendo, las redes de Jordan y Elman extienden el MLP-BP con unidades
contextuales, cuya funcién es recordar la actividad del pasado. Estas unidades
contextuales son necesarias cuando se intenta aprender patrones dependientes con
el tiempo, esto es, cuando los valores pasados influyen en el estado actual del
sistema. Podemos tratar las unidades contextuales como entradas, procedentes de
una fuente externa, y como las conexiones recurrentes son fijas, podemos emplear
el BP estatico en el entrenamiento. Si las conexiones recurrentes fueran

adaptativas, deberiamos emplear el BP temporal, tal y como ocurre con las redes
FIR.

Entre las ventajas evidentes del empleo de estas redes destaca su capacidad de
resolver problemas en los que existe una cierta dependencia temporal. La red de
Jordan es ligeramente mas versatil que la de Elman ya que puede retener valores
pasados de la informacién aunque su mayor dificultad estd en la eleccién de la
constante de tiempo de memoria. El otro inconveniente radica en el hecho que el
pasado esta atenuado de forma exponencial, lo que no siempre es conveniente.
Estos problemas hacen que la red recurrente de Elman sea la mas empleada.
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MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE
(SVM).

5.5. Maquinas de vectores soporte (SVM).

Hasta ahora el aprendizaje supervisado se ha visto como la minimizacién de
una funcién de coste que mide la calidad del funcionamiento del sistema. En virtud
de esta medida se escogen los diferentes parametros que definen el comportamiento
del sistema [Haykin-98].

Otro punto de vista, tan valido como el anterior, procede de un punto de vista
geométrico. Veamos este punto de vista con un ejemplo sencillo: un problema de
clasificacién en dos clases que, en principio, supondremos que es linealmente
separable. En este caso se busca determinar el hiperplano que separa los conjuntos
de puntos. Un ejemplo sencillo de este tipo de problemas seria el representado en la
siguiente figura

Una representacion de los datos junto con los posibles planos que separan las
dos clases queda representado en la figura anterior. Podemos observar que, en
principio, existen infinitas soluciones de este problema. De todas las soluciones nos
interesa aquella que generalice mejor. Esta es la mayor virtud y principal ventaja
de las redes neuronales frente a otros métodos de clasificacién (métodos
bayesianos, basados en reglas, etc). Podemos expresar esta condicién de una
manera mas formal. La solucién que mejor generaliza es aquella que maximiza la
distancia entre el plano de separacién y el patrén mas cercano de cada clase. Por
esta razon a los patrones mas cercanos se les conoce como vectores soporte: la
solucién del problema depende de ellos. Asi pues buscamos un sistema lineal que:

B Nos resuelva el problema de clasificacion.
B Nos proporcione la mayor capacidad de generalizacién.

Los puntos definidos en un hiperplano quedan definidos por la siguiente
ecuacién:

H=W-X+b=0 Ec. .78

Donde W=[w1 w2 ....wx] es el vector caracteristico perpendicular al plano de
separacién y X=[x1 x2 ....xn] el vector de entrada. Asi pues, la clasificacién se basara
en las siguientes condiciones:

W-X+b>0 siy =+1 Ec. .79

W-X+b<0 sty =-1 Ec. 5.80

Escalando adecuadamente w y b el problema puede ser replanteado de la
siguiente forma:
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W-X+b>1 siy, =1 Ec. 5.81

W- X+b<-1 siy =-1 Ec. 5.82

Las condiciones (4) y (5) se pueden combinar en una sola:

yIW.- X+b-1>0, i=1..L Ec. 5.83

Los puntos de entrenamiento que cumplen la igualdad de la condicién (4) estan
sobre el hiperplano Hi = w . xi + b = 1 (la existencia de estos puntos dependera del
escalado realizado sobre w y b), y los andlogos de la condicién (5) estaran sobre el
hiperplano H: = w . xi + b = -1 (figura 2). Estos dos hiperplanos son paralelos a H,
tienen el mismo vector director, y estan a una distancia 1/|w| de él. Ademas, estos
puntos que estan contenidos en H: y Hz son los puntos méas cercanos a H, por lo
que d+ = d- = 1/|w|| y el margen del hiperplano H (distancia a los vectores mas
cercanos pertenecientes a diferentes clases) a maximizar es 2/|w||. Es inmediato
comprobar que maximizar esta cantidad es equivalente a minimizar la cantidad
definida por la norma del vector al cuadrado, es decir ||w]|2. El cuadrado se toma por
sencillez en el manejo de las expresiones que se obtendran a continuacién.

La solucion del problema viene dada al minimizar la funcién objetivo 0.5%w]|2
con la condicion que el sistema resuelva el problema de clasificacion. Estas
condiciones se estableceran mediante el método de los multiplicadores de
Lagrange, De acuerdo con lo expuesto para este problema de optimizaciéon se
plantea el siguiente Lagrangiano:

S WX b))
L, > Y aly,(W-X;+b)-1 Ec. p.84
i=1

Debemos minimizar Lp con respecto w y b, y ademas se debe cumplir que las
derivadas respecto de ai se anulen con ai > 0 (para todo i). Al ser éste un problema
de programacién cuadratica convexa podemos hallar, equivalentemente, la solucién
planteando el “problema dual”: maximizar Lp sujeto a las condiciones de que las
derivadas respecto de w y b se anulen con la condicién adicional que ai>0. Este
planteamiento equivalente es méas sencillo de resolver [Stitson-96], [Vapnik-96].

Imponiendo que las derivadas de Lp respecto de w y b sean nulas se obtienen las
condiciones:

Lr 0= WYy, X Ee. 5.85
dW e iy i

dL L

db P

Sustituyendo (8) y (9) en (7) se obtiene la expresién necesaria para plantear el
problema dual:
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L
L, =Zo&i —Zai.Hij.cxj Ec. 5.87
donde se ha introducido el Hessiano : H; = yiy;XiX;

Como en el problema dual se ha de maximizar respecto de ai, se ha de cumplir:

dL,
da

=0=>(Ha) =1,Vi Ec. 5.88

i

donde se observa que para hallar los multiplicadores de Lagrange y resolver asi
el problema, es necesario calcular la inversa del Hessiano.

Hay que destacar que el hiperplano de separacién serd una combinacién lineal
de los puntos de entrenamiento, i.e., dependera tnicamente de estos como se
aprecia en la expresion 8. En concreto, y como habiamos planteado anteriormente,
esta dependencia sera soélo respecto de los vectores soporte (los puntos que caen
sobre los planos Hi o H2) por lo que el multiplicador de Lagrange (o)
correspondiente a dichos puntos serda no nulo, no ocurriendo este hecho para el
resto de puntos de entrenamiento.

Si los patrones no son linealmente separables se utiliza una funcién de
transformacién (kernel) que transforma los patrones a un espacio de dimensién
superior donde si son linealmente separables. Ademas, para el caso en que el
problema tampoco sea linealmente separable en el espacio imagen mapeado, se
afiade a la funcién objetivo un término que representa los errores de clasificacién
durante el entrenamiento, ponderado con un factor fijado a priori [Vapnik-96]
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