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Resumen

Se presenta un nuevo algoritmo para el entrenamiento de redes neuronales percep-
tron multicapa denominado AR~-GLE (Acelerador Regresivo version ~ con Gradiente
Local de Error). Este algoritmo se basa en los principios que rigen la actualizacion
de parametros en el algoritmo AR~, que fue desarrollado en el contexto del filtrado
adaptativo a partir de la discretizacién de un algoritmo en tiempo continuo que ajusta
la segunda derivada de parametros. El algoritmo AR~-GLE se valida mediante dife-
rentes problemas relacionados con aproximacién de funciones y reconocimiento de
patrones. Los resultados muestran buen comportamiento en cuanto a convergencia
y generalizacion superando en las pruebas realizadas (sin aumento considerable en
la complejidad algoritmica) los inherentes problemas del algoritmo "backpropagation”
relacionados con la influencia imprevisible de la tasa de aprendizaje.

Palabras Clave: Redes Neuronales, MLP, Algoritmo AR~, Gradiente Local de Error,
Reconocimiento de Patrones, Aproximacion de Funciones.






Abstract

A new algorithm is presented for Multi-Layer Perceptron Neural Networks training,
which is called ARy-GLE (Acelerador Regresivo version ~ con Gradiente Local de
Error). This algorithm is based in the same principles that let parameter actualiza-
tion in AR~y algorithm. This last one is an algorithm created in adaptive filtering context
and is obtained from discretization of a continuous time algorithm based on the se-
cond derivative adjustment of the parameter estimate. AR~-GLE algorithm is validated
through different problems related to pattern recognition and fitting function. Results
show both good convergence as generalization, overcomming in the experiments the
inherent disadvantages of backpropagation algorithm (without a significant increase in
the algorithm complexity) related to the unforseeable influence of the learnig rate.

Key words: Artificial Neural Networks, Multi-Layer Perceptron, Algorithm AR+, Local
Gradient, Pattern Recognition, Fitting Function.
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Capitulo 1

Introduccion

Las redes neuronales artificiales o ANS (Artificial Neural Systems) surgen con el
propdésito de solucionar problemas en los cuales la informacion se presenta de forma
masiva, imprecisa y distorsionada, estos problemas son comunes en la informacion
que manejan aplicaciones relacionadas con procesamiento digital, reconocimiento de
patrones y control automatico. Las primeras aplicaciones de las redes neuronales a
problemas reales se remontan a los afos sesenta cuando fue introducido un modelo
neuronal conocido como adalina o adaline, el cual se viene utilizando desde entonces
en aplicaciones de filtrado adaptativo (por ejemplo, en los médems convencionales,
canceladores de ecos, ecualizadores de canal, etc.), éste es un modelo muy cono-
cido y ampliamente utilizado, y en ocasiones se hace mas referencia a su caracter de
dispositivo adaptativo lineal que a su naturaleza neuronal (Serrano, et al 2010).

En el contexto del filtrado adaptativo la neurona asociada a la adalina, guarda una
estrecha relacién con un filtro FIR (Finite Impulse Response), la diferencia es que ésta
incorpora un pardmetro adicional denominado bias o umbral, el cual le brinda un grado
de libertad adicional. Asi entonces, el entrenamiento de una red adalina es similar
a modificar los coeficientes de un filtro FIR haciendo uso de un algoritmo adaptativo
con el propdsito de alcanzar un comportamiento deseado. Para cumplir esta tarea se
han desarrollado diferentes algoritmos adaptativos, basados en uno de los dos mas
comunes criterios de optimizacion, el error cuadratico medio (algoritmos LMS, NLMS,
AR, entre otros) o los minimos cuadrados (algoritmos RLS, Kalman etc.) (Poularikas
y Ramadan 2006). Siendo los algoritmos de la clase LMS (derivados de la teoria de
Wiener) y RLS (derivados de la teoria de Kalman), los que mas acogida han tenido en
las aplicaciones practicas (Brio y Sanz 2007).

El algoritmo Acelerador Regresivo version v (AR~), incluido dentro de los algorit-
mos basados en el error cuadratico medio, resulta ser una posibilidad extraida del
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filtrado adaptativo que puede aplicarse directamente a la adalina. Es preciso senalar
gue desde el punto de vista de la estimacion o aproximacion funcional, la utilidad de la
adalina se ve limitada por ser un sistema lineal. Asi, solamente podra asociar correc-
tamente patrones linealmente independientes, fallando en ocasiones ante patrones
linealmente separables (Serrano, et al 2010).

Un esquema que se puede tener en cuenta para superar las limitaciones de la
adalina, radica en la utilizacién de modelos no lineales de redes neuronales, entre los
cuales se desea destacar el perceptrén multicapa MLP (Multi-Layer Perceptron), que
permite abordar problemas complejos de clasificacion y aproximacion funcional de una
manera eficaz y relativamente simple. El algoritmo mas ampliamente utilizado para
entrenar esta arquitectura es el denominado retropropagacién de errores o BP (Back
Propagation), que al igual que el LMS (Least Mean Square) se basa en el método de
gradiente descendiente, el cual busca minimizar una funcién de error o costo que de-
pende de los pardmetros de la red. Sin embargo, no se garantiza que usando esta téc-
nica se tome el mejor camino hacia el minimo y aun no existe un algoritmo que pueda
considerarse superior en general, un buen método en un caso puede proporcionar
un rendimiento pobre en otro. Por esto, es importante formular nuevos algoritmos de
aprendizaje que busquen mejorar las prestaciones de los algoritmos actuales.

Dado que en el campo del filtrado adaptativo, el algoritmo AR~ presenta buen de-
sempeno tanto en velocidad como en bajo desajuste, se propuso generar un algoritmo
de aprendizaje que entrene redes neuronales MLP bajo los principios que rigen la
actualizacion de parametros en el algoritmo AR, con lo que surge el algoritmo AR~-
GLE cuyo diserfio y validacién por medio de experiencias basadas en simulacion se
presentan en este documento.

Contribucion original: los estudios previos en referencia al algoritmo AR+, se en-
marcan por completo en el campo del filtrado adaptativo. Partiendo de lo anterior, el
presente trabajo representa un salto que permite extender hacia las redes neuronales
las buenas prestaciones demostradas por el algoritmo AR~. Las redes neuronales son
en la actualidad un activo campo de investigacion en el que confluyen investigadores
de diversas areas (ingenieria, biologia, estadistica, entre muchas mas), por lo que los
aportes en esta materia inciden en un amplio rango de aplicaciones.

Estructura de la tesis: en el capitulo 2 se presentan los aspectos fundamentales
de la teoria de redes neuronales y filtrado adaptativo. En el Capitulo 3 se exponen los
conceptos basicos sobre los cuales se desarrolla el algoritmo AR~-GLE. En el Capitulo
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4 se presenta un estudio experimental del algoritmo AR~-GLE basado en simulacién,
el cual se realiza en torno a dos problemas relacionados con reconocimiento de pa-
trones y aproximacion funcional. En el Capitulo 5 se realiza un analisis comparativo
de los resultados obtenidos con el algoritmo AR~-GLE y el algoritmo BP ante tres re-
conocidos problemas de "benchmarking". Finalmente en el Capitulo 6 se presentan
las conclusiones del trabajo realizado y se mencionan algunos proyectos futuros que
pueden ser desarrollados a partir de las contribuciones del presente trabajo.






Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

A lo largo de este capitulo se exponen los conceptos fundamentales de la teoria
de redes neuronales. Se tratan inicialmente aquellos relacionados con la estructura de
un sistema artificial, arquitecturas de red, algoritmos de entrenamiento y aplicaciones.
Finalmente se presentan las ecuaciones caracteristicas del algoritmo AR+, abordando
su descripcion dentro de la teoria del filtrado adaptativo, que corresponde al contexto
natural para el cual fue desarrollado.

2.1 Sistemas neuronales artificiales

Un sistema neuronal artificial o ANS (Artificial Neural System) es un esquema de proce-
samiento inspirado en la estructura de los sistemas nerviosos biolégicos, que intenta
reproducir sus capacidades para solucionar problemas, donde la informacién se pre-
senta de forma masiva, imprecisa y distorsionada.

Tareas como el reconocimiento del habla, visién de objetos inmersos en el espacio
natural, respuesta ante estimulos del entorno etc. son abordadas con gran éxito ha-
ciendo uso de sistemas neuronales. Este tipo de tareas son realizadas eficazmente
por el cerebro biol6gico de especies que incluso pueden ser muy poco evolucionadas
y, sin embargo, para los modernos computadores, pese a sus indiscutibles logros re-
sultan un verdadero desafio. Los requerimientos computacionales que demandan este
tipo de tareas son bastante elevados, por eso se hace necesario hacer uso de algun
tipo de procesamiento paralelo para realizarlas, en eso radica la ventaja del cerebro en
relacién a las arquitecturas tipo Von Neumann (en las cuales se basan la mayoria de
los computadores). El cerebro estd compuesto por millones de procesadores elemen-
tales (neuronas) ampliamente interconectados que trabajan en paralelo, en tanto que
las arquitecturas tipo Von Neumann utilizan un Unico procesador que actia ejecutando
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velozmente una secuencia de instrucciones. Cabe mencionar que ambos esquemas
de procesamiento tienen ventajas en la realizacion de diferentes acciones, es asi como
las arquitecturas Von Neumann resultan mucho mas adecuadas para resolver proble-
mas de calculo y razonamiento l6gico (Yegnanarayana 2006).

2.1.1 Estructura de un sistema neuronal artificial

La unidad funcional de un sistema neuronal artificial es la neurona, la cual al agruparse
con otras forma capas, y a su vez varias capas constituyen una red. Sin embargo,
una red neuronal no es capaz de aprender por si sola a realizar una tarea, para ello
deben ser adicionados otros mddulos que le permitan modificar los pardmetros de
su estructura a partir de sefales provenientes del entorno. En general, un sistema
neuronal esta compuesto por los siguientes elementos (ver figura 2.1) (Brio y Sanz
2007).

Un conjunto de neuronas artificiales.

Un patrén de conexiones.

Un algoritmo de entrenamiento.

Interfaces de entrada y salida.

= } O
e, O
. O O O & Eo >0 [
o—(){H] O- | QOO I &#°
_(_' - - O O O J@ Entrenam;
Neurona Capa Red Sistema neuronal

Figura 2.1. Estructura jerarquica de un sistema basado en ANS

Neurona artificial

Las ANS procesan la informacién en multiples elementos llamados neuronas artifi-
ciales, las cuales pueden tener varias entradas pero Unicamente una salida. El fun-
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cionamiento general de una neurona i estdndar obedece a las siguientes reglas (Lopez
2010):

e Cada conexion de entrada trae asociado un parametro denominado peso si-
naptico w; 1[n], w; 2[n], w; 3[n], ..., w; r[n] que se multiplica respectivamente por las
senales de entrada x;[n|, z3[n|, z3[n|, ..., zr[n], los productos obtenidos se suman
para calcular el potencial postsinaptico a;[n]. Ver figura 2.2.

e Una neurona i obtiene su salida y;[n] aplicando una funcion de activacion o trans-
ferencia f(.) al potencial postsinaptico. Las principales funciones de activacién
son mostradas en la tabla 2.1.

Neurona 1

Cuerpo celular
Wwiq

Yi

Figura 2.2. Modelo de neurona estandar

Con frecuencia se afiade al conjunto de pesos de la neurona un parametro adicional
b;[n] denominado umbral o bias, el cual puede considerarse como un peso sinaptico
al que se le asocia permanentemente una entrada unitaria de valor negativo. La fun-
cién de este parametro es sencillamente brindarle a la neurona un grado de libertad
adicional.

Patron de conexiones

El patron de conexiones determina la arquitectura de red y como tal su comportamiento,
asi entonces se pueden distinguir diferentes tipos de redes neuronales atendiendo a
su estructura en capas y al flujo de datos interno de la red.

La estructura en capas permite diferenciar entre redes monocapa, compuestas por
una unica capa y redes multicapa, organizadas en varias capas. Por otro lado, el flujo
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Tabla 2.1. Funciones de activacién habituales

de datos internos de la red neuronal permite diferenciar entre redes unidireccionales
y redes recurrentes o realimentadas. En las primeras, la informacion fluye en un solo
sentido, mientras que en las ultimas, la informacion puede circular en diferentes direc-
ciones.

Algoritmo de entrenamiento

Su funcién es gestionar las dinamicas de modificacion y actualizacién de los pesos
sinpticos de la red, con el propdsito de aprender a asociar un conjunto entrada-salida.
El algoritmo de aprendizaje por lo general se construye a partir de una funcién de
error, la cual se optimiza mediante un proceso iterativo que se repite una y otra vez
hasta cumplir con un criterio de parada.

Interfaces de entrada y salida

Son modulos de acondicionamiento que permiten al sistema neuronal interactuar con
el entorno. Sus funciones son basicamente realizar una serie de preprocesamientos a
las entradas y salidas de la red con el propédsito de que sean utilizables por esta y por
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los sistemas a los cuales esté conectada.

2.1.2 Modos de operacion de un sistema neuronal

Un ANS puede operar en modo de entrenamiento y/o en modo de recuerdo (Brio y
Sanz 2007).

Modo de entrenamiento

Una de las caracteristicas principales de los ANS es su capacidad de aprender a par-
tir del entorno, y mejorar su rendimiento a través del entrenamiento. EIl problema
del entrenamiento se centra en determinar (a partir de un conjunto de pesos nulos
o aleatorios) un conjunto de pesos sinapticos que permitan a la red realizar una fun-
cion. Cuando un ANS se encuentra realizando este proceso se dice que esta operando
en modo de entrenamiento o aprendizaje. Los tipos de entrenamiento més aplicados
en redes neuronales se presentan a continuacion.

e Entrenamiento supervisado. Corresponde al conjunto de métodos mas utiliza-
dos en el entrenamiento de ANS. Consiste en presentar un conjunto de entradas
junto con sus respectivas salidas deseadas u objetivos, e iterativamente ajustar
los pesos sinapticos hasta que la salida del sistema tienda a ser igual a la salida
deseada. Durante este proceso se utiliza informacién detallada del error que se
comete en cada paso. Al finalizar, los pesos se fijan en sus valores obtenidos
guedando el sistema listo para ponerse en modo de ejecucion.

e Entrenamiento no supervisado o autoorganizado. En el entrenamiento no su-
pervisado no existe ningun maestro externo que indique si la red neuronal esta
operando correcta o incorrectamente, es decir que no se cuenta con un con-
junto de salidas deseadas como en el caso del entrenamiento supervisado. Por
tal motivo la red debe realizar un proceso de autoorganizacién que consiste en
incorporar dentro de su estructura interna de pesos aquellos rasgos comunes,
regularidades, correlaciones o categorias que vaya descubriendo por si misma
durante el entrenamiento.

e Aprendizaje hibrido. Es un tipo de aprendizaje en el que intervienen tanto el
aprendizaje supervisado como el no supervisado, los cuales por lo general tienen
lugar en diferentes capas de la red.
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e Aprendizaje reforzado. Consiste en indicarle a la red si estd actuando en forma
correcta o incorrecta, sin brindar ningun detalle mas, esto se realiza mediante
un indice global de rendimiento de la red que se genera a partir del error. Se
podria decir que es un tipo de aprendizaje intermedio entre el supervisado y el
autoorganizado. En ocasiones se le denomina aprendizaje por premio o castigo.

Modo de recuerdo

Mencionado también en la literatura como modo de ejecucién. Cuando un sistema
neuronal se pone en modo de recuerdo (aunque no en todos los modelos) significa que
ya cuenta con una estructura de pesos fija que asocia en buena manera los distintos
patrones de entrada y salida utilizados en el entrenamiento, es entonces cuando el
aprendizaje se desconecta y se espera que la red esté preparada para dar una solucion
correcta a entradas desconocidas.

2.1.3 Arquitecturas de red

Las redes neuronales se pueden clasificar atendiendo a dos de sus caracteristicas mas
notables: el patron de conexiones y el tipo de aprendizaje que utilizan, (ver figura 2.3).
Para efectos de este documento, se describen sélo los tres modelos mas conocidos
y habituales en las aplicaciones practicas, como lo son: el perceptron, la adalina y el
perceptron multicapa dada la importancia que tienen en esta investigacion.

Perceptrén

Es un modelo unidireccional de una sola capa (ver figura 2.4). Fue el primero para
el cual se planteé un mecanismo que permite determinar automaticamente los pesos
sinapticos que clasifican correctamente a un conjunto de patrones, por esto tiene gran
importancia histérica (Florez y Fernandez 2008).

El perceptrén puede utilizarse ya sea como un clasificador o para representar fun-
ciones booleanas, dado que utiliza funciones de activacion escalon. Asi entonces, para
tareas de clasificacion indicara con un 0 o un 1 la pertenencia o no a una clase (si se
utiliza la funcién de activacion Hs(.)).

Por otra parte, este modelo presenta importantes limitaciones, puesto que sola-
mente es capaz de asociar patrones linealmente separables. Un patrén es linealmente
separable cuando las regiones de decision pueden ser divididas mediante una Unica
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Figura 2.3. Clasificacion de las redes neuronales artificiales

Figura 2.4. Arquitectura del perceptron

condicién lineal o hiperplano (ver figura 2.5). Una solucién a las limitaciones del per-
ceptrdn consiste en incluir mas capas en la arquitectura, con lo que se tendra un per-
ceptron multicapa.

La operacién de un perceptron simple puede escribirse de la siguiente forma

yiln] = HS(Z w; ;[n)z;[n] — bi[n)), Vi, i € D, (2.1)

donde R representa el numero de entradas y D un conjunto que incluye a todas las
neuronas de la red.
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Figura 2.5. Patrones linealmente separables

Adalina

Es una de las arquitecturas mas utilizadas en la practica. Tiene una topologia similar
a la del perceptron (ver figura 2.6) con la diferencia de que esta red usa una funcién
de activacién lineal (identidad) que permite a sus salidas tomar cualquier valor en un
rango. La expresion matematica que define la operacién de la adalina queda dada
como sigue (Florez y Fernandez 2008)

R
viln] =Y wiylnla;[n] — biln], Vi, i € D, (2.2)

nuevamente R representa el numero de entradas y D un conjunto que incluye a todas
las neuronas de la red.

Por tratarse de un dispositivo lineal, la adalina se ve limitada en cuanto a que uni-
camente es capaz de discriminar patrones linealmente independientes, fallando en
ocasiones ante patrones linealmente separables, que el perceptrén simple siempre
discrimina.

Perceptron multicapa (MLP)

Un perceptrén multicapa es un modelo neuronal no lineal compuesto de varias capas
de neuronas entre la entrada y la salida, dichas capas se unen sin ningun tipo de
realimentacion, de tal manera que las entradas se conectan con la primera capa y
las salidas de ésta con la siguiente capa y asi sucesivamente hasta la ultima capa.
Esta arquitectura puede establecer regiones de decisibon mas complejas (ver figura
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Figura 2.6. Arquitectura de la adalina

2.7) en comparaciéon con el perceptron simple, lo que le permite resolver problemas
de clasificacion que involucran patrones linealmente no separables, ademas puede
ser usada también como un aproximador universal de funciones (Albuquerque, et al.
2009).

La figura 2.8 muestra la arquitectura abreviada de un MLP con una capa oculta. Por
lo general, se utilizan funciones de activacién sigmoideas para las capas ocultas y fun-
ciones de activacion lineales para la capa de salida, esta es la arquitectura mas comun
de MLP. Sin embargo, existen numerosas variantes (por lo general en problemas de
clasificacion) que utilizan funciones de activacion sigmoideas en la capa de salida.

A menudo para hacer referencia a una arquitectura MLP se utiliza una secuencia
de numeros, cuyos valores indican respectivamente el numero de entradas, numero
de neuronas en cada capa oculta y numero de neuronas de salida. Asi entonces, la
arquitectura mostrada en la figura 2.8 es 6-6-2.

Arquitectura Region de Caso XOR Clasificacion Regiones mds
decision generales

Gp

Una capa oculta

Regiones

O O polinomiales
O convexas

= [
Qo || o (| st

o
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Dos capas ocultas

L=
<

Q00O

Figura 2.7. Regiones de decisién en un MLP
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Figura 2.8. Arquitectura de un MLP

Si se denominan z;[n] a las entradas de la red, y;[n| a las salidas de la capa oculta
y z[n] a las salidas de la capa final o de salida. Y por otro lado, w;;[n] a los pesos de
la capa oculta y b;[n] sus bias, w; ;[n] a los pesos de la capa de salida y b;[n] sus bias.
Entonces la operacion de un MLP con una capa oculta se expresa matematicamente
como (Brio y Sanz 2007):

z[n] = f2 (Z wy, 5 [nly;[n] — bk[n])
= /2 (Z wy;n]fi (Z wji[njain] — bj[ﬂ]) - b%[ﬂ]) :

donde fi(.) y f2(.) son respectivamente las funciones de activacién para las neuronas
de la capa oculta y la capa de salida.

(2.3)

El tipo de funciones que pueden ser representadas por una red MLP depende del
tamario de la red. Aunque no esta esclarecido totalmente la clase de funciones que
pueden ser representadas por los diferentes tipos de redes, se han comprobado los
siguientes enunciados (Mitchel 1997).

e Funciones booleanas Toda funcién booleana puede ser representada exacta-
mente por una red con dos capas de neuronas, aunque el niumero de neuronas
requeridas crece exponencialmente en el peor de los casos con el numero de
entradas. Para aclarar este concepto considérese un esquema general de red
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(que permite representar cualquier funcion booleana) en el que para cada posi-
ble vector de entrada, se crea una neurona diferente en la capa oculta , fijando
sus pesos sindpticos de tal modo que se active Unicamente para un vector de
entrada especifico. Hasta aqui se tiene una capa oculta que siempre tendra una
Unica neurona activa, lo que sigue es implementar la funcion légica OR con una
neurona de salida para que se active con los patrones deseados de entrada.

e Funciones continuas. Un MLP de una Unica capa oculta puede aproximar hasta
un nivel deseado cualquier funcién continua en un intervalo, esto aplica para re-
des que usan neuronas con funciones de activacion sigmoidales en la capa oculta
y neuronas con funciones de activacion lineales en la capa de salida.

e Funciones arbitrarias.

Cualquier funcién puede ser aproximada hasta un nivel deseado por una red MLP
de dos capas ocultas. Nuevamente las neuronas de salida deben tener funcion
de activacién lineal y las neuronas de las capas ocultas funciones de activacion
sigmoidal.

El modelo MLP y la aproximacién funcional son respectivamente un modelo y un
aspecto de gran importancia en la teoria de redes neuronales. Por esto los enuncia-
dos anteriores resultan de vital importancia puesto que proporcionan una sélida base
teorica.

2.1.4 Algoritmos de entrenamiento.

Existen varios algoritmos para el entrenamiento de redes neuronales, los cuales se
diferencian basicamente en el método que utilizan para minimizar la funcién de error
y el modelo para el cual son aplicados. A continuacion se describen los algoritmos
utilizados en el entrenamiento de los modelos anteriormente descritos.

Algoritmo de aprendizaje del perceptron.

Permite determinar en forma automatica los pesos sinapticos que clasifican un con-
junto de patrones (linealmente separables) partiendo de una arquitectura de percep-
tron simple con pesos aleatorios (Yegnanarayana 2006). Ante un patrén de apren-
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dizaje dado, este algoritmo calcula el incremento Aw; ;[n] del peso sinéptico asociado
a la entrada 5 de una neurona ¢ perteneciente a un perceptrén simple con

LN

]
]
siendo y;[n] y t;[n] la salida (definida en la ecuacién 2.1) y salida deseada de la neurona
i respectivamente.

2e ti[n)z;[n], si yi[n]

i t;
0, st yiln] =t;

La ecuacion 2.4 puede ser reescrita como sigue

Aw; j[n] = e(t;[n] — yi[n])z;[n]. (2.5)

La regla del perceptrén se expresa haciendo uso de la ecuacion 2.5 como

wigln + 1) = wij[n] + e(tsln] = yi[n]);[n]. (2.6)

Dado que las entradas y salidas del perceptron Unicamente toman valoresde 1y —1
(o 1y 0 segun se definan los valores logicos) la actualizacién de pesos sera siempre
discreta. Asi, las actualizaciones (cuando las entradas y salidas del perceptron utilizan
los valores légicos de 1 y —1) toman Unicamente valores de 0 0 +2e.

Algoritmo LMS

La regla de Windrow-Hoff o algoritmo LMS se utiliza para el entrenamiento de redes
adalina y es uno de los algoritmos mas habituales en la practica por su simplicidad.

Una formulacion que permite deducir el algoritmo LMS evitando consideraciones
estocasticas, consiste en utilizar como funcion de costo la energia del error definida a
continuacion (Brio y Sanz 2007)

1

E(wisln]) = 5 > (tiln] — wiln])*, (2.7)

€D
donde para una neurona i perteneciente a una red adalina; w; ;[n] corresponde al peso
singptico asociado a la entrada j, D representa un conjunto que incluye todas las
neuronas, t;[n] la salida deseada y y;[n] (definida en la ecuacion 2.2) la salida de la
neurona.
Para obtener el algoritmo LMS se aplica el método de gradiente descendiente a
la ecuacion 2.7. En términos generales, lo que se hace es determinar el sentido de
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méxima variacion (gradiente) en funcioén de los pesos sinapticos w; ;[n] y modificar los
pesos sinapticos siguiendo el sentido contrario como se muestra a continuacion

R T ) jj% = —(tn] = yiln]); . (2.8)

811}1-7]- [n]

Usando la ecuacion 2.8 se define el incremento Aw; ;[n] como

N (wi [n])

Awisln] == ow; j[n]
17‘]

= &(ti[n] — yiln])x;[n] = aein]z;(n], (2.9)

donde e;[n] es el error cometido por la neurona i y & es un parametro de ajuste que
determina el ritmo de aprendizaje.

Finalmente, la actualizacién de parametros del algoritmo LMS se expresa como
sigue

w; ;[n + 1] = w; ;[n] + dei[n]x;[n]. (2.10)

La convergencia del algoritmo a la configuracion w; ;*x que minimiza el valor espe-
rado del error, se garantiza si se cumplen las siguientes condiciones para los valores
de & (los cuales pueden depender de la iteracion, & = a[n)):

o0

a(n) = oo, Z&Q(n) < 00. (2.11)
n=1 n=1

Por ejemplo & = &[n] = n~! satisface ambas condiciones, en muchas ocasiones es
suficiente, con que & tome valores pequefios (0 < & < 1).

Un aspecto que cabe destacar del algoritmo LMS es que conduce a actualizaciones
de tipo continuo a diferencia de la regla de aprendizaje utilizada por el perceptron.

Algoritmo "backpropagation” o BP

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se deduce de aplicar el método de
gradiente descendiente a las redes multicapa. Se utiliza en el entrenamiento de redes
neuronales MLP y emplea dos fases para realizar la actualizacion de pesos. Con el
proposito de describir las faces que lleva a cabo este algoritmo considérese la red
neuronal con una neurona oculta mostrada en la figura 2.9.
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Figura 2.9. Red MLP con arquitectura 1-1-1

e Fase de ejecucion hacia delante. Se procesa la sefal de entrada z;[n] a través
de la red con el propdsito de obtener la sefal z;[n|, guardando en cada iteracién
las derivadas de las funciones de activacion fi(a;[n]) y f2(a)[n]) para cada neu-
rona.

e Fase de propagacion hacia atras. Se calcula la sefal de error e;[n] como la
diferencia entre la salida deseada y la sefal de salida (tx[n] — zx[n]). Esta se
propaga hacia todas las capas de la red multiplicandose en su orden por f»(a},[n]),
wy ;[n] Y fi(a;[n]). La productoria resultante cada vez que interviene una derivada
(f2(ay[n] 0 fi(ajln])) nueva, se conoce como gradiente local de error y se utiliza
en esta fase para calcular el incremento con el que se actualizan los pesos sinap-
ticos.

El incremento se obtiene siguiendo el sentido contrario al gradiente de la energia
del error. Puede calcularse a partir de los datos obtenidos en las fases de ejecucion
hacia delante y propagacién hacia atras como sigue (Palacios 2012):

B fr) = o = el ) = alaldl, (@212)
Aw; j[n] = _&;wlir[z]@] = ax;[n]og[n|wy, ; [n]fl(aj [n]) = ax;[n]o;[n], (2.13)

donde 0, [n] y 6;n] representan son los gradientes locales de error para las neuronas k
y j respectivamente, y se obtienen en la fase de propagacién hacia atras.

Esta formulacion puede extenderse a redes de varias capas siguiendo la misma
heuristica. Si la salida de una neurona esta conectada a mdultiples neuronas hacia
adelante. Por ejemplo, suponiendo que hubieran s’ neuronas en la capa de salida, con
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gradientes locales ¢1[n], d5[n], ..., 8%, [n] respectivamente. Entonces el gradiente local de
error para la neurona j de la capa oculta se calcularia como

0;[n) = 8i[nfwy ;[n] fi(as[n]) + dylnlwy ;[n] fi(asn]) + ... + 8wy sln] fi(as[n]),  (2.14)

siendo w;, ;[n] el peso sinaptico asociado a la conexion entre la neurona j y la neurona
k,parak =1,2,..., 5.
La actualizacién de los pesos queda definida como sigue a continuacion:

w;w. n+1] = wl/e,j [n] + ay; [n]6[n], (2.15)

donde & representa la tasa de aprendizaje. Por lo general, en modo de entrenamiento,
este parametro se mantiene constante, sin embargo, si la tasa de aprendizaje es muy
alta el algoritmo puede oscilar y entrar en inestabilidad, si por el contrario la tasa de
aprendizaje es muy pequenia, el entrenamiento puede tornarse muy lento (Mukherjee
y Routroy 2012).

Comunmente se adiciona al algoritmo BP un término adicional (momentum) pro-
porcional al incremento de la iteracion anterior, con el propésito de introducir una cierta
inercia en el entrenamiento. Esta variante se conoce como algoritmo BP con momento
y las expresiones para la actualizacidén se definen a continuacién:

, . 0F[n ) ,
whyln o+ 1] = wj ] = o [[711] + pduw) 0 — 1], (2.17)
k7j
. 0Fn .
]7Z

siendo /i una constante que ajusta el termino momento, la cual puede tomar valores
entre 0y 1 (Brio y Sanz 2007).

2.1.5 Presentacion de patrones de entrenamiento.

Un patrén de entrenamiento o aprendizaje esta conformado por un vector de entradas
X[n] = [x1[n], 22[n], z3[n], ..., zr[n]]T y su respectivo vector de objetivos o salidas de-
seadas t[n] = [ti[n],t2[n], ts[n], ..., t«[n]]* (¥ denota vector transpuesto). Durante el
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entrenamiento, el aprendizaje se lleva a cabo mediante la presentacion sucesiva de un
conjunto de patrones de entrenamiento. Cuando todo este paquete de datos ingresa a
la red, se dice que ha transcurrido una época o ciclo de entrenamiento. Asi, el proceso
de aprendizaje se repite época tras época hasta que los pesos sinapticos se estabilicen
en sus valores adecuados o se cumpla algun otro criterio de parada.

Los patrones de entrenamiento son presentados a la red, generalmente, de dos
formas (Beale, et al 2010):

Modo secuencial o "online"

Los pesos sinapticos se actualizan a medida que cada patrén de entrenamiento es
presentado a la red neuronal.

Modo por lotes o "batch”

Los pesos sindpticos son actualizados una vez se haya presentado todo el conjunto de
entrenamiento a la red, es decir cada que transcurre una época.

2.1.6 Complejidad computacional de un algoritmo

La complejidad de un algoritmo esté relacionada con el nimero de operaciones ele-
mentales OE(.) (como por ejemplo asignaciones, comparaciones, sumas, restas, mul-
tiplicaciones, divisiones, etc.) necesarias para resolver un problema dado. La comple-
jidad del problema determina la cantidad de pardmetros de red (neuronas, entradas,
pesos sinapticos, etc.). En general si el problema es sencillo, bastaran pocos parame-
tros: debera utilizarse una red pequefa. Si el problema es complejo, se necesitaran
mas parametros: se necesitara una red de mayor tamafo. Asi entonces, resulta con-
veniente expresar el numero de operaciones OFE(.) realizadas por un algoritmo, en
funcién de los parametros de la red. En la practica, la mejor forma para diferenciar la
eficiencia de los algoritmos es estudiar su orden de complejidad, el cual se expresa en
funcion del nimero de operaciones OE(.).

Orden de complejidad

Se dice que la complejidad de un algoritmo es de orden G(V) (representado como
O(G(V)) si existe un V¥, tal que, para todo valor de ¥ > ¥, existe una constante C, tal
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que |OE(V)| < C|G(¥)|. Conforme a esto, si OE (V) es un polinomio de grado &, el
algoritmo correspondiente tendra una complejidad O(¥*). Asi es como se formaliza la
idea de que dos algoritmos tengan la misma eficiencia (Quetglas, et al 1994).

En el caso del algoritmo BP, el orden de complejidad se determina teniendo en
cuenta las operaciones en la fase de ejecucion hacia adelante y la fase de propa-
gacion hacia atras. En la primera fase se determina la salida de la red y se calculan
las derivadas de cada neurona. Calcular la salida de la red tiene una complejidad de
orden O(W), siendo W el numero de pesos sinapticos de la red; El orden de comple-
jidad para determinar las derivadas de cada neurona es O(N), donde N representa
el numero de neuronas. Finalmente en la fase de propagacion hacia atras se actuali-
zan los parametros conforme a las expresiones propias del algoritmo BP. Por tanto el
orden de complejidad total del algoritmo sera O(2(W + N)), pero como N < W este
se expresa como un orden lineal con el numero de pesos de la red O(W) (Palacios
2012).

2.1.7 Problema de la generalizacion

La generalizaciéon de una red neuronal esta relacionada con la capacidad que tiene
para abstraer las caracteristicas funcionales implicitas en los patrones de aprendizaje
y no simplemente memorizar los ejemplos presentados. Es gracias a la generaliza-
cion que los ANS son capaces de brindar respuestas adecuadas ante patrones jamas
utilizados en el entrenamiento (Brio y Sanz 2007).

Las redes neuronales son herramientas de procesamiento poderosas por cuanto
son capaces de aprender a modelar situaciones muy complejas. Sin embargo, esta
caracteristica puede llegar a convertirse en un serio problema, puesto que si se en-
trena demasiado una red neuronal se corre el riesgo de incurrir en sobreaprendizaje,
apartandose del verdadero propésito de una red neuronal que consiste en generalizar.

El sobreaprendizaje es uno de los problemas que presentan las técnicas de regre-
sidn y clasificacién en general, y se produce cuando los modelos utilizados se ajustan
demasiado al conjunto de ejemplos (aprendiendo incluso el ruido presente en ellos),
de forma que no consiguen generalizar lo suficientemente bien y fallan. Por esta razén
la red deberia entrenarse hasta un punto 6ptimo en el que el error de generalizacion es
minimo. Esto se realiza utilizando un procedimiento , denominado validaciéon cruzada
(Palacios 2012).
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Validacion cruzada

La validacion cruzada es una de las técnicas mas utilizadas en la evaluacién de méto-
dos de clasificacion y regresion (entre los cuales se incluyen las ANS), como tal es
frecuentemente utilizada para evaluar el entrenamiento en redes neuronales. El princi-
pal interés con el uso de la validacidn cruzada es la habilidad de generalizacién de la
red, es decir el rendimiento ante patrones nuevos.

La validacion cruzada consiste basicamente en entrenar y validar a la vez, para
esto en el proceso de entrenamiento, debe considerarse un error de entrenamiento,
un error de validacion y un error de prueba. En la practica, estos errores se suelen
calcular como el error cuadratico medio o MSE (Mean Square Error) de los resultados
proporcionados por la red ante patrones pertenecientes a tres subconjuntos de las
muestras disponibles (Brio y Sanz 2007). La expresion matematica para calcular el
MSE se define como sigue

P
1
MSE = > |t = F(x)[, (2.19)
u=1

siendo t, el vector de salidas deseadas para el vector de entrada x,,, P el nimero de
muestras en el conjunto de datos utilizado y F(.) la funcién de red propia del modelo
utilizado, de tal forma que F(x,) es la salida de la red.

Los tres conjuntos de datos utilizados en el proceso de validacién cruzada se des-
criben a continuacioén:

e Conjunto de Entrenamiento: Es el subconjunto de muestras utilizado para entre-
nar la red y para determinar el error de aprendizaje.

e Conjunto de validacién: Es el subconjunto de muestras con el cual se pretende
determinar una configuracién éptima de pesos. El error calculado con estos datos
(error de validacion) permite medir el rendimiento de la red ante patrones no
utilizados previamente en el entrenamiento, como tal representa un estimativo
importante para evaluar la generalizacién alcanzada por la red. Durante el en-
trenamiento, se pueden presentar varios minimos para el conjunto de validacion,
por esto se deben ir guardando periddicamente las configuraciones de pesos in-
termedias para posteriormente seleccionar la que proporciond el minimo error de
validacion.
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e Conjunto de Prueba: Es el subconjunto que permite determinar en forma total-
mente objetiva el rendimiento final de la red y se utilizaria una Unica vez cuando
se haya decidido la mejor configuracién de parametros. Sin embargo, resulta
también util determinar el error de prueba durante el entrenamiento, puesto que
si este alcanza un minimo en una iteracion significativamente diferente al alcan-
zado con el conjunto de validacién, esto seria el indicativo de una inadecuada
particion de datos.

Cuando el tamafo de estos conjuntos no es lo suficientemente grande, se pueden
emplear otras variantes del mismo procedimiento, como por ejemplo, utilizar m parti-
ciones de la parte de entrenamiento y validacion. Uno de los subconjuntos se utiliza
como datos de prueba y el resto (m — 1) como datos de entrenamiento. El proceso
de validacién cruzada es repetido durante k veces, con cada uno de los subconjuntos
de prueba. Finalmente se promedia los resultados. Cuando los m subconjuntos son
unitarios, se tiene el método de dejar uno fuera (leave one out) (Bergmeir y Benitez
2012).

2.2 Aplicaciones de las redes neuronales MLP

Las arquitecturas MLP representan un modelo central en la teoria de redes neuronales,
y se aplican a diversos problemas relacionados principalmente con reconocimiento de
patrones y aproximacion de funciones. Su desarrollo representa gran parte de los
avances de la neuromputacion en general, por lo que tienen incidencia en diversos
campos de aplicacién, algunos de los cuales se presentan en la tabla 2.2 (Beale, et al
2010).

2.2.1 Clasificacion de patrones

Las redes neuronales pueden utilizarse como clasificadores de patrones. La fun-
cién de un clasificador es analizar los rasgos especificos de un patrén x de entrada,
y asociarlo a una determinada clase. Un patrén se representa como un R-vector
X = [11, 29, 73, ..., x5]T, CUyas componentes representan rasgos o caracteristicas impor-
tantes para clasificar un objeto. Entonces (asumiendo que existen C' grupos o clases
w1, ws, ws, ..., We,), @ cada patrén x se le debe asociar una variable categoérica = de tal
forma que si z = [, el patron x pertenecera a la clase w;, donde [ € {1,2,3,...,C}.
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Como ejemplo de patrones se tienen las mediciones de ondas acusticas, usadas en
reconocimiento del habla; mediciones de variables biolégicas, para determinar alguna
enfermedad; medidas de variables atmosféricas, para prediccion del estado del tiempo
0 una imagen digitalizada para reconocimiento de caracteres o reconocimiento facial
(Webb 2002).

2.2.2 Aproximacion de funciones

Las redes neuronales son aproximadores universales de funciones, bastante Gtiles en
tareas relacionadas con el modelado de sistemas, control automatico, predicciéon de
series temporales; son también ampliamente utilizadas en el campo financiero por
ejemplo para la concesién de préstamos y andlisis de mercados. En general el pro-
blema de la aproximacion funcional puede describirse como sigue. Considérese el par
(Martinez 2005)

(yl,xl) = (yl,xl71,l’l71,l’l71, ..... ,ZL’I’R), | = 1,2, ey n (220)

donde los valores i, han sido generados a partir del modelo

yl:g(xla0)+6l7 l:1a27"'7n (221)

siendo x; las variables independientes del problema. La funcién g es una funcion des-
conocida definida en el espacio euclidiano de dimension R con valores en . Mientras
que ¢, para |l = 1,2,...,n, son variables aleatorias de media cero, independientes en-
tre si e independientes de x;. El objetivo de la aproximacién funcional es construir un
estimador ¢ en funcién de los datos (y;, x;), para aproximar la funcién desconocida g y
usar esta estimacién para predecir el valor de y dado un nuevo valor de x, de tal modo
que

y = g(x,0), (2.22)

para esto, debe encontrarse una configuracién optima de parametros para algun mo-
delo regresivo. Las redes neuronales son modelos regresivos poderosos. Esta com-
probado tedricamente que una red multicapa unidireccional de una capa oculta es
capaz de aproximar hasta el nivel deseado cualquier funcién continua en un intervalo
(Mitchel 1997).
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Campo

Aplicacidn

Aeroespacial

Automotriz
Bancario
Militar

Entretenimiento

Electrénica

Financiero

Industrial

Manufacturero

Medico

Petrolero
Rebotica

Pilotos automaticos para avion, simuladores de vuelo, sistemas
de control para aviones, ayuda al pilotaje, deteccidn de fallas en
magquinas de vuelo, simulacién de componentes.

Sistemas automaticos de ensamblaje.

Evaluacién de créditos y lectura de cheques u otros documentos.
Guiado automatico de misiles, combate aéreo, discriminacién de
objetos y reconocimiento facial.

Animacion, efectos especiales y prediccién de mercados.

Vision artificial, sintesis de voz, modelado no lineal y disefio de
circuitos integrados.

Calculo de avallos, concesién de créditos, andlisis de la linea de
créditos, monitoreo de actividades con tarjeta de crédito, analisis
corporativo y prediccion de precios.

Prediccidon de procesos industriales como salida de gases, de-
teccion de fallas y determinacién del punto de operacion de pro-
Cesos.

Control de procesos manufactureros, disefio y analisis de pro-
ductos, diagnostico de procesos y maquinaria, identificacién de
particulas en tiempo real, sistemas de inspeccién de calidad,
prediccién de calidad en la elaboracion de papel, analisis de ca-
lidad en soldadura y modelado de sistemas de procesamiento
quimico.

Analisis de células cancerosas, clasificacion de sefales electro-
cardiogréficas y electroencefalograficas, prediccion de la reac-
cién de pacientes ante demasiados tratamientos y reduccién de
gasto en hospitales.

Exploracion.

Control de trayectoria, sistemas de vision artificial y sintesis de
VOZ.

Tabla 2.2. Aplicaciones reales de las redes neuronales
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2.3 Filtrado adaptativo y algoritmo AR~

El filtrado adaptativo hace referencia a un conjunto de métodos y estructuras utilizadas
en procesamiento digital de sefales, que se incluye dentro del extenso campo de la
teoria de optimizacién. En general, las técnicas de filirado adaptativo se utilizan para
abordar tareas en las cuales se desconocen algunos parametros del problema o bien,
estos varian en forma lenta y desconocida. Como tal, resultan verdaderamente intere-
santes a la hora de disefar aplicaciones en las cuales la variabilidad del entorno puede
llegar a ser critica, como es el caso de la transmisién de informacién en sistemas de
comunicacién, donde un cambio en las condiciones atmosféricas puede modificar las
caracteristicas del canal, haciendo dificil descifrar la informacién recibida. Para superar
este inconveniente, se suele utilizar un filtro adaptativo en el receptor (ecualizacién
adaptativa), capaz de ajustarse a los diferentes patrones de distorsion que introduce el
medio (Poularikas y Ramadan 2006).

2.3.1 Filtros adaptativos

Un filtro adaptativo puede entenderse como un sistema capaz de ajustar algunos de
sus parametros con el propdésito de modelar su relacién entrada-salida, de tal manera
que cumpla con un criterio definido por el propio sistema o por su entorno. La Figura
2.10 muestra el diagrama general de un filtro adaptativo, el cual estd conformado por
tres modulos fundamentales (Manolakis et al 2005).

Sefial deseada

d(m)

T T A\ Criterio de

_ i = =

5 ructura del Filtro  ————~ T
sefial de salida
Entrada Coeficiente v(1)
x(#) del filtro i

Error

a(m)

Algoritmo Adaptativo

Figura 2.10. Elementos de un filtro adaptativo

e Estructura del filtro: Define la forma en como la sefal de salida seré calculada
a partir de la sefal de entrada, su funcionamiento esté definido por un conjunto
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de coeficientes, los cuales pueden ser modificados para cumplir con una determi-
nada relacién de entrada salida. La estructura del filtro puede ser de tipo FIR o de
tipo IIR. Otra alternativa, se muestra en la figura 2.11, y consiste en una adalina
conectada a un registro de estados (un registro de estados es un dispositivo que
guarda R — 1 estados pasados de la sefial de entrada), la Unica diferencia de esta
configuracién y un filtro FIR es el bias b incorporado en la adalina.

e Criterio de desemperio: Evalua el rendimiento del sistema respecto a los requeri-
mientos de una aplicacién en particular, para lo cual usa alguna funcién de error
que le permite comparar la salida del filtro con la sefial deseada.

e Algoritmo adaptativo: Es un procedimiento iterativo que permite ajustar los coe-
ficientes del filtro en funcién del criterio de desempenfio, de tal manera que se
minimice la funcion de error.

Registro de estados

z(n)

R

Figura 2.11. Neurona de la adalina configurada para aplicaciones de filtrado adaptativo

En la literatura se pueden encontrar diferentes tipos de algoritmos adaptativos,
(LMS, NLMS, AR~, etc.) entre los que se destaca el algoritmo AR~ por su buen de-
sempeno tanto en velocidad como en bajo desajuste.

2.3.2 Algoritmo AR~y

El Algoritmo AR~ es una variante derivada del algoritmo acelerador en tiempo continuo
propuesta en 1998 que ajusta la segunda derivada de parametros, el cual al ser dis-
cretizado genera tres versiones conocidas como algoritmo acelerador completo (AAC),
algoritmo acelerador progresivo (APCM) y algoritmo acelerador regresivo (ARCM). Es
destacable la elevada complejidad computacional del algoritmo APCM en relacién con
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el buen desemperio del algoritmo ARCM y los excelentes resultados que arrojo6 el anali-
sis de estabilidad para los algoritmos ARCM y AAC. Partiendo de esto, los esfuerzos
se enfocaron en disminuir la complejidad de ARCM y mejorar su desempefio, con lo
que surgid el algoritmo AR+, que tiene como caracteristicas el tener tres parametros
de ajuste, lograr una buena velocidad de convergencia y paralelamente una consider-
able reduccién del error de medida final (Jojoa 2003). Las ecuaciones que describen
el algoritmo AR~ son:

e[n] =x" [n]w[n —1] —d[n], (2.23)

e[n] +yx [n)w[n — 1]

gln} = 1 + aym X7 [n] X [n] (2.24)
Al =~ laln — 1] - amg[n]x[n]) (2.25)
W =wn—1]+aq[n], (2.26)
d [n] corresponde a la sefal deseada obtenida de la siguiente forma:
d[n] = x" [n]wo + 7 [n], (2.27)

donde:

X [n]: Vector de la sefial de entrada.

w [n]: Vector de coeficientes del filtro adaptativo.

d[n]: Escalar que corresponde a la sefal deseada en el instante n.
e [n]: Escalar que corresponde al error de medida en el instante n.

g[n]: Escalar auxiliar en el instante n.
q[n|: Vector auxiliar.

W, [n]: Vector de coeficientes 6ptimo.
% Parametro de ajuste fijo.

v: Parametro de ajuste fijo.

my: Paradmetro de ajuste fijo.

La ventaja que presenta este algoritmo es que los parametros de ajuste son canti-
dades escalares ( o, vy mq). El algoritmo converge para valores de «, v y m, positivos
(¢ > 0,7 > 0ymy > 0). Asi mismo se determind que éste presenta un minimo error
de desajuste cuando aym; ~ H (criterio de minimo error) en que H es una constante
real positiva con un valor aproximado a 2. En la Tabla 2.3 se indican algunos valores
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de H para diversos valores de my, a y v con los que se alcanza un minimo desajuste

(Jojoa 2003).

m;  « ¥ H

1 1.0 2.04 2.040
1 15 135 2025
3 1.0 0.68 2.040
3 15 045 2.025
11 1.0 0.18 1.980
11 1.5 0.12 1.980

Tabla 2.3. Valores de H para diferentes condiciones de my, a'y






Capitulo 3

Un Algoritmo para Redes MLP Basado en el Al-
goritmo ARy

Este capitulo articula los conceptos fundamentales bajo los cuales se desarrolla
el algoritmo AR~-GLE (Algoritmo Acelerador Regresivo Version v con Gradiente Lo-
cal de Error) el cual permite el entrenamiento de modelos MLP haciendo uso de los
principios que rigen la actualizacion de pardmetros en el algoritmo AR~. Se ha comen-
tado anteriormente que el algoritmo AR~ puede aplicarse directamente al caso de la
adalina. Sin embargo, como se muestra a continuacion, para el caso de un percep-
trébn multicapa deben hacerse unas consideraciones adicionales relacionadas con la
arquitectura propia del modelo.

3.1 Consideraciones iniciales

El algoritmo acelerador regresivo versién ~, al igual que el algoritmo LMS, se incluye
dentro del grupo de algoritmos que utilizan como funcién de costo el error cuadratico
medio. Esta funcién define una superficie de forma paraboloide que al igual que la
parabola en el plano, usualmente posee un Unico minimo, aunque en ocasiones puede
presentar una forma degenerada con uno 0 mas canales, pero todos de la misma pro-
fundidad. En cualquiera de los dos casos la funcion E[w; ;[n]] es minima en ese punto o
en cualquiera de los canales y los algoritmos LMS y AR~ permiten llegar directamente
a él, sin importar la configuracion inicial de pesos.

Por otro lado, no existe un tunico camino para llegar al minimo, por tanto los caminos
a tomar estan relacionados directamente con los principios que rigen la actualizacién
de parametros en el algoritmo utilizado y estos a su vez en las técnicas de optimizacion
utilizadas para la implementacién del algoritmo. En el caso del algoritmo AR~ se em-
plean técnicas basadas en la segunda derivada para optimizar el error, mientras que
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en el algoritmo LMS se usa el método de optimizacion conocido como gradiente des-
cendiente.

El algoritmo AR~ no contempla una heuristica que permita el entrenamiento de las
capas ocultas del perceptrén multicapa, ademas fue concebido para ajustar modelos
de tipo lineal, de alli que su aplicacion directa a las redes neuronales, se restringe
a modelos monocapa como la adalina. En la practica, las capas ocultas de una red
MLP no cuentan con un patrén de aprendizaje directo como el que tiene la capa de
salida, este fue un problema que detuvo durante un largo tiempo el avance de las
redes neuronales artificiales, cuya solucidn se logr6 en gran parte, gracias a los aportes
del grupo PDP (Parallel Distributed Processing Group) de la Universidad de California,
gue presento el algoritmo BP ante la comunidad internacional, como una técnica util de
resolucién de problemas complejos, lo que desperto el interés no solo por el perceptron
multicapa, sino por la neurocomputaciéon en general (Brio y Sanz 2007).

El algoritmo BP por su parte puede entenderse como una consecuencia natural
de extender el algoritmo LMS a las redes multicapa, por tanto intenta optimizar un
funcional de error similar haciendo uso del método de gradiente descendiente. Sin
embargo, como la salida general de la red depende de los pesos sindpticos de todas
las neuronas, las derivadas deben realizarse en funcidén de los pesos sinapticos de la
capa de salida, como de los pesos sinapticos de las capas ocultas. Como consecuen-
cia, todas las funciones de activacién deben ser derivables (generalmente no lineales)
(Haykin 1998).

El algoritmo AR~-GLE surge como resultado de incorporar en la estructura ma-
temética del algoritmo AR+, un funcional de error, conocido como gradiente local de
error, el cual, mas que un funcional, representa todo un sistema para la administracion
de errores en las capas de una red MLP, permitiendo entrenar las capas ocultas y
ademas compensar las no linealidades introducidas por las funciones de activacion
utilizadas. Para sintetizar, el gradiente local de error en combinacién con las propie-
dades del algoritmo AR~, generan una nueva propuesta para recorrer el espacio de
pesos en busqueda de un minimo apropiado de la funcién de error, con lo que surge
el algoritmo AR~-GLE .
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3.2 Gradiente local de error

El gradiente local de error es un concepto que se deriva de aplicar el método de gra-
diente descendiente a las redes MLP y refleja una relacién muy estrecha entre el al-
goritmo LMS y el algoritmo BP. Se define como el gradiente de la energia total de
la red en funcién del potencial postsinaptico de una neurona en particular, como tal
pueden ocurrir dos casos, los cuales se desarrollan a continuacion haciendo uso de
las expresiones propias del algoritmo AR~.

3.2.1 Caso 1: Neurona en capa de salida

Supoéngase una neurona perteneciente a la capa de salida de una red MLP como la
que se muestra en la figura 3.1, notese que el bias b, = w; , se considera como un
peso sinaptico adicional, al cual se le asocia permanentemente una entrada de valor
yo = —1. Entonces, el gradiente local de error ¢, (n) para una neurona k de la capa de
salida se define como

"J‘;(ﬂ-;c)—" — 0O

Figura 3.1. Conexiones de una neurona en capa de salida

iy OB

6[{? [n] - 80/;6 [n]7
donde E[n] corresponde al valor instantaneo de la energia del error total y a[n] al
potencial postsinaptico de la neurona k& (Haykin 1998).

(3.1)

El potencial postsinaptico es andlogo a la salida de un filtro adaptativo, como tal
existe una expresion dentro de la estructura interna del algoritmo LMS y el algoritmo
AR~y que lo estima. Sin embargo, no se hace de la misma forma en ambos casos,
la diferencia radica en que el algoritmo LMS utiliza Unicamente estados presentes de
los pesos sinapticos. Por su parte, el algoritmo AR~ estima el potencial postsinaptico,
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haciendo uso de estados pasados de los pesos sinapticos. Asi entonces, un algo-
ritmo neuronal basado en el algoritmo AR~ calcularia el potencial postsinaptico de una
neurona de la capa de salida con la siguiente expresion

U

ai[n] =Y yslnwi, ln - 1]. (3-2)

=0
Por otro lado, el valor instantaneo de la energia del error total F[n] se calcula
sumando la energia del error instantaneo de todas las neuronas en la capa de sa-
lida. Por tanto, si se define la energia del error instantaneo para una neurona £ como
1/2¢3[n], entonces E[n| se expresa del siguiente modo (Haykin 1998)

Bln] = 5 3" dln) 33)

keD
donde el conjunto D incluye todas las neuronas en la capa de salida de la red y e[n]
es el error cometido por la neurona de salida, que corresponde a la diferencia entre la
sefal de salida z;[n] y la sefal deseada t;[n]

ex[n] = zi[n] — ti[n], (3.4)
la sefial de salida z;[n] se obtiene al aplicar una funcion de activacion f(.) al potencial

postsinaptico, por tanto se puede expresar como

zi[n] = fa(ag[n]). (3.5)

Por otro lado, la regla de la cadena permite reescribir la ecuacién 3.1 como

_ OFE[n] _ OE[n] Oex[n] Ozx[n]
da,[n]  Oex[n] Dz[n] daj[n]

Diferenciando a ambos lados de la ecuacion 3.3 con respecto a e, [n]| se obtiene

A (3.6)

OF[n]
Oeg[n]

del mismo modo, diferenciando a ambos lados de la ecuacion 3.4 respecto de z;[n| se

= ex[n], (3.7)

tiene

dex[n]

O0zk[n] =1

: (3.8)



3.2. Gradiente local de error 59

y finalmente, diferenciando a ambos lados de la ecuacion 3.5 con respecto a a)[n] se
obtiene

Ozi[n] _ Ofa(ak[n])

Oailn] — dajn]

(3.9)

Luego de remplazar las ecuaciones 3.7, 3.8 y 3.9 en la ecuacién 3.6, se define el
gradiente local de error para una neurona k en la capa de salida como

o.[n] = ek[n]%. (3.10)

3.2.2 Caso 2: Neurona en capa oculta

Considérese ahora, la situacion presentada en la figura 3.2, la cual describe una neu-
rona j perteneciente a la capa oculta de una red MLP, nuevamente el bias b; = w,, se
concidera como un peso adicional cuya entrada asociada es zy = —1. Como no se es-
pecifica ninguna respuesta deseada para esta neurona, el gradiente local de error debe
determinarse recursivamente, a partir de las senales de error de todas las neuronas
de la capa siguiente a las cuales estd conectada. Asi, en conformidad con la definicion
de gradiente local de error, se puede redefinir la ecuacién 3.1, para una neurona j
perteneciente a la capa oculta como

_ OE[n]
~ a;n]

d;[n]

(3.11)

_ 9B 9/ (a,fn))
Oy;ln]~ dajfn]

donde fi(.) en la tercera linea, corresponde a la funcién de activacion de la neurona j
(Haykin 1998).
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Figura 3.2. Conexiones de una neurona en capa oculta

Para calcular 0E[n]/0y;[n] se debe diferenciar en ambos lados de la ecuacion 3.3
con respecto a y;[n] como sigue a continuacion

OBIn] _ Y eiln] 82’“ ) (3.12)

Notese que el indice k hace referencia a las neuronas de la capa de salida, esto
dado que E[n| se calcula sumando la energia instantdnea del error de todas las neu-
ronas en esa capa.

Haciendo uso de la regla de la cadena se puede reescribir la ecuaciéon 3.12 como

OFE[n] deg[n] Oaj[n]
exln , 3.13
o] ~ 2 5] oyl 819
dex[n]/0aj,[n] se obtiene remplazando la ecuacién 3.5 en 3.4 y diferenciando con res-
pecto a aj,[n] como sigue
Oer[n] _ Ofs(ay[n])

dajn] — Oajln] ’ (3.14)

day[n]/0y;[n] puede hallarse diferenciando a ambos lados de la ecuacion 3.2 respecto

de y;[n]

= wj ;[n —1]. (8.15)

Al remplazar las ecuaciones 3.15y 3.14 en la ecuacion 3.13 se encuentra que

OFIn] _ 5~ i 220D oo - S it o —
%M‘?”}mm rol =1l ?Mlm 1] (3.16)
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Finalmente la expresion mateméatica que define el gradiente local de error para una
neurona en capa oculta se obtiene al remplazar la ecuacion 3.16 en la ecuacion 3.12
como sigue a continuacion

_ 9f1(a;[n])

8iln] = ==L S nfuwg, y[n — 1]. (3.17)
da;[n]

Nétese que el gradiente local de error de una capa oculta depende siempre del gra-
diente local de error de la capa siguiente. Este esquema se puede usar para calcular
los gradientes locales de error para arquitecturas con mas de dos capas.

3.3 Planteamiento del algoritmo AR~-GLE

El algoritmo AR~-GLE se obtiene al realizar una serie de modificaciones al algoritmo
AR~, las cuales se sintetizan a continuacion:

e Remplazar el modelo de ajuste del algoritmo AR+, por una expresion que calcule
la respuesta general de una red MLP, almacenando para cada entrada el valor de
las salidas y el valor de los potenciales postsinapticos de cada capa.

¢ Incluir una expresién que calcule los gradientes locales de error para cada capa.

e La actualizacién de parametros se realiza neurona a neurona haciendo uso de
las expresiones propias del algoritmo AR~, pero utilizando como funcién de error
el gradiente local de error asociado a cada una.

3.3.1 Descripcion de la implementacion realizada

El procedimiento seguido para realizar la implementacion se resume a continuacion:
1.) Debe partirse de una configuracion aleatoria de pesos sindpticos (si se parte de
pesos y bias nulos el aprendizaje no progresa).
2.) Para cada patrén de aprendizaje:
2.1.) Obtener la respuesta general de la red de acuerdo con la ecuacion 2.3.
2.2.) Calcular los gradientes locales de error §;[n] y §;[n] para cada neurona de la
red.
2.3.) Calcular el incremento parcial de los pesos y bias con
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Byl Syl o — 1)

'In , 3.18
/ ,-)/ / /
Giglr) = i [dyln = 1] = g/ Tnhmags ] (3.19)
_ 4[]+ 2 xilnJwjn — 1]
gln] = 14 aymy Y x?(n] ’ (3.20)
qji[n] = OéLﬂ [gj.4[n — 1] — ag[n]miz;[n]], (3.21)
donde:
gln],¢'[n]:  Escalares auxiliares en el instante n.
4j.n], g, ;[n]: Incremento parcial de los pesos y bias en el instante n.
a: Parametro fijo de entrenamiento.
v: Parametro fijo de entrenamiento.
my: Parametro fijo de entrenamiento.
3.) Actualizar los pesos y bias con
w;c,j [n] = wl,c,j [n—1] + aq;c,j [n], (3.22)
wjin] = wj[n — 1] + ag;[n]. (3.23)

3.3.2 Complejidad computacional del algoritmo AR+-GLE

La tabla 3.1 describe la complejidad computacional del algoritmo; siendo W el nimero
de pesos en la red, W1 el nimero de pesos conectados directamente a las entradas,
Ns el numero de neuronas de salida y No el nimero de neuronas ocultas.

Evaluacion Orden de
Etapa Multiplicaciones Adiciones Divisiones . .
de funciones complejidad

Salida de la red w W — (No+ Ns) 0 No+ Ns O(W)
Gradiente localde error W —WI+ Ns+No W —WI—No+ Ns 0 No+ Ns o(W)
Actualizaciones 5W 4+ 3(Ns+ No) 4w No+ Ns 0 o)

Tabla 3.1. Complejidad computacional del algoritmo AR~-GLE
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El orden de complejidad del algoritmo AR~-GLE es O(W), que corresponde al
mismo orden de complejidad del algoritmo BP.

3.4 Planteamiento y estudio de la aplicacion.

La funcionalidad del algoritmo AR~-GLE se valida a continuacion mediante un pro-
blema clasico en el campo de las redes neuronales, que consiste en representar la
funcién légica XOR, se trata de un caso practico interesante que pese a su sencillez,
pone en manifiesto caracteristicas muy importantes de las redes MLP, dado que in-
volucra patrones no separables linealmente. Asi entonces, se mostrara como una red
MLP puede aprender automaticamente a representar la funcion XOR haciendo uso del
algoritmo AR~-GLE implementado en Matlab®.

Considérese una funcion XOR con dos entradas légicas z; y x» y una salida légica
y, que debe ser modelada por una red MLP. Partiendo de estas caracteristicas, se
debera utilizar una arquitectura MLP con dos entradas y una neurona de salida. No
existe una metodologia definida para determinar cuantas neuronas son necesarias en
la capa oculta, este es un problema especifico que no esta teéricamente esclarecido
(Dai y Liu 2012), simplemente se debe colocar las suficientes. Para este caso, el
nuamero de neuronas ocultas se establece en dos. Asi entonces, se plantea utilizar una
arquitectura 2-2-1 como la que se muestra en la figura 3.3.

T2 O— Q

Figura 3.3. Arquitectura propuesta para el MLP y tabla de verdad de la compuerta XOR

._
[
=

O

el =2 el =]
Q| = = o=

En lo que respecta a los patrones de entrenamiento se cuenta con cuatro de ellos
dados directamente por la tabla de verdad de la funcién XOR. Como tal, para valores
l6gicos iguales en las entradas corresponde un cero l6gico (0) en la salida y, para
valores logicos diferentes en las entradas, corresponde un uno légico (1) en la salida
(ver figura 3.3).

Es importante destacar que una red MLP no trabaja con valores l6gicos por tanto
se debe asignar un valor real a cada valor l6gico. Para este caso se establece que el
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valor real -1 corresponde al valor l6gico cero y el valor real 1 corresponde al valor |6gico
uno. Lo que sigue es definir una funcion de activacién que recoja las caracteristicas
elegidas. La funcion de activacién para las neuronas de la capa oculta y la neurona de
la capa de salida es la siguiente sigmoidea:

2
o)==

qgue trabaja en el intervalo [-1, +1] (donde a representa el potencial postsinaptico de
una neurona en capa oculta o en capa de salida).

—1, (3.24)

El valor de los pesos iniciales se toman aleatoriamente en el intervalo [-1.2, +1.2],
los paramentos de entrenamiento del algoritmo «, vy m; en principio toman los valores
de 1.5, 0.12, y 11 respectivamente y el numero de épocas o ciclos de entrenamiento
se fija en 50. En este caso como lo que se trata es de memorizar la tabla de la funcion
XOR, no puede haber sobreaprendizaje.

3.4.1 Resultados

El objetivo del entrenamiento es determinar los pesos W;c,w w;,; y ademas los biases
» bj. Los resultados se muestran en la figura 3.4. Los datos obtenidos se probaron
en la ecuacién 2.3 (modo de ejecucién) generando los resultados esperados, es decir
que dicha red implementa la funcién XOR. Este resultado indica que la implementacion
realizada es consistente desde el punto de vista experimental. Aln no se ha determi-
nado el papel que juegan los parametros «a, v y m; en el entrenamiento, este aspecto
se aclarara en capitulos siguientes.

1.335;___~(:::::)
T O | 560 1.7357
-0.8360
Y
~1.5197 ) (::::j

T2 O—0

-1.5847

-1.1282

Figura 3.4. Red neuronal entrenada con el algoritmo AR~-GLE para modelar la funcion
XOR



Capitulo 4

Estudio Experimental del Algoritmo AR~-GLE
Basado en Simulacion

Habiendo implementado y probado las modificaciones enunciadas, lo que sigue
es un proceso experimental basado en simulacién, cuyo propdésito fundamental es in-
vestigar el comportamiento del algoritmo AR~-GLE; esclarecer la influencia que los
parametros de entrenamiento «, v y m; tienen en modo de aprendizaje y analizar los
resultados obtenidos con diferentes arquitecturas de red. Este estudio gira en torno
a dos problemas especificos relacionados respectivamente con reconocimiento de pa-
trones y aproximacién funcional.

4.1 Problema 1: clasificacion de patrones

El problema consiste en discriminar patrones x pertenecientes a dos clases bidimen-
sionales traslapadas y con distribucién gaussiana (ver figuras 4.1 y 4.2). Las funciones
de distribucion P, (x|w1) y P.(X|w:) para las clases 1y 2 respectivamente, estan dadas
por

(&Il . T vari
P,(X|wy) = e\ , con media p; = [0, 0]" y varianza o; = 1 (4.1)

(% I-sali?) . T vari
P,(X|w2) = e\ , con media py = [2, 0]" y varianza o, = 4. (4.2)

2moy

Ambas clases se asumen equiprobables, por cuanto las probabilidades apriori P(w,)
y P(w9) para las clases 1y 2 respectivamente son
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P(w) = P(ws) = % (4.3)

Pl:(x‘wl)
P (X|ws)

Figura 4.1. Funciones de probabilidad: a) P,(X|w;) b) P, (X|w2)

+ Clase 1

+ Clase 2

Figura 4.2. Diagrama de puntos para 250 muestras de la clase w; y 250 muestras para
la clase ws

Este problema y la metodologia seguida en esta seccidn para el analisis del algo-
ritmo AR~-GLE se toman de Haykin (1998) en donde se presenta un estudio similar
para el algoritmo BP con momento.
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4.1.1 Determinacion tedrica de la probabilidad de correcta clasificacion

Si se asume que los costos para correcta clasificacion son cero y que los costos para
errores de clasificacion son iguales. Entonces, de acuerdo al criterio de Bayes para
minimo error (en el anexo A se presentan los fundamentos tedricos del criterio de
Bayes), se tiene que x pertenece a la clase 1 si

P(X|w1) _ P(w1)
P(X|wz) = P(ws)
I es el radio de vecindad. El cual, considerando las condiciones establecidas, queda
determinado como

l, = , cualquier otro caso implica que X € ws, (4.4)

2 ( 1 2, 1 2
o — o X—p|*+ 5 | x—p2]] ) |
l?” — _36 201 202 9 ( 5)

07

por tanto, la frontera de decisidén optima se expresa como sigue

2 [ iy 12 L e |12
26( X2 5 x|

01

I, = —1 (4.6)

0 equivalentemente

1 2 1 2 o1
— | X — — [ X — :4|n — ] . 47
( el =l + ol mll) (U) (4.7)

2
La ecuacion 4.7 tiene la forma caracteristica de un circulo con centro x. y radio r de
tal forma que

X — X.||* = r?, (4.8)
donde
2 2
x, = T2k = o1k (4.9)
03 — 07
y
2 2 . 2
2 20'2012[Hu12 uzz\l +4|n(g)] (4.10)
0_2_0-1 0—2_0_1 02

Concretamente para el experimento, se tiene una frontera de decisién circular con

. [—2/3]
0

centro en
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y radio

r o~ 2.34.

Con todo esto, se puede calcular la probabilidad de error P(error) como

P(error) = P(wy)P(error|wy) + P(wy)P(error|wsy), (4.11)
donde
P(error|w;) :/ P(X|w;)dx (4.12)
Cltu]
y
P(error|ws) = / P(X|wsy)dx, (4.13)
951

siendo ; la regién interna del circulo de decision y C[2;] su complemento.
Dadas las condiciones del problema que se esta tratando, las integrales 4.12y 4.13
se pueden evaluar numéricamente, encontrandose que

P(error|w;) ~ 0.1056

P(error|ws) ~ 0.2642.

Finalmente, una vez conocidos los valores de P(error|w;)y P(error|ws), y teniendo
en cuenta que las condiciones del problema establecen que P(w,) = P(w2) = 1/2, se
puede calcular la probabilidad de error de clasificacion P(error) haciendo uso de la
ecuacion 4.11 con lo que se obtiene

P(error) ~ 0.1849

y equivalentemente una probabilidad de correcta clasificaciéon P.

P.=1— P(error) ~ 0.8151.



4.1. Problema 1: clasificacion de patrones 69

4.1.2 Determinacion de la arquitectura de red

Partiendo de los resultados encontrados en la seccion 4.1.1, el objetivo en estas si-
mulaciones iniciales, es determinar una arquitectura adecuada para solucionar el pro-
blema. A continuacién se presenta el criterio para hacer la seleccion.

La arquitectura debera tener un rendimiento minimo del 80.51 % en la clasificacién,
esto es, un 1 % menos en relacion al rendimiento de un clasificador de Bayes. Cumplido
este requisito se seleccionara aquella con el menor nimero de neuronas.

Para realizar las pruebas, se generaron dos conjuntos de datos, con funciones de
distribucién P,(X|w;) ¥y P.(X|wz), @ partir de los cuales se conformaron conjuntos de
entrenamiento de 500, 2000 y 8000 patrones. En cada conjunto de entrenamiento el
50 % de los datos son de la clase 1y el 50 % restante son de la clase 2.

En las pruebas se hace uso de redes MLP con una capa oculta. Asi entonces,
como cada patrén de entrenamiento se compone de dos entradas y una salida deseada
(las salidas deseadas son valores 1 0 -1 para las clases 1 0 2 respectivamente), las
arquitecturas utilizadas son de la forma 2-No-1, siendo No el nUmero de neuronas
ocultas. En lo que respecta a las funciones de activacion, todas son de tipo sigmoidal.

La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos con dos neuronas ocultas, la tabla
4.2 con tres neuronas ocultas y la tabla 4.3 con cuatro neuronas ocultas. Para evitar
problemas asociados con variaciones en los conjuntos de entrenamiento, el nimero
de épocas (o ciclos de entrenamiento) se elige de tal forma que el conjunto de ejem-
plos presentados en cada sesion de entrenamiento sea constante. En estas primeras
pruebas los parametros de entrenamiento («, vy m,) se escogen arbitrariamente.

Numero Numero Probabilidad
de patrones de épocas de correcta clasificacion

Simulaciones

500 320 80.8688%
2 2000 80 80.9031%
3 8000 20 80.9688%

Tabla 4.1. Resultados de simulacién para dos neuronas ocultas y con parametros de
entrenamiento m; = 0.01,a =0.1yy=38
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. . Numero Numero Probabilidad
Simulaciones i L
de patrones de épocas de correcta clasificacion

500 320 80.7531%
2 2000 80 80.8812%
3 8000 20 81.0187%

Tabla 4.2. Resultados de simulacién para tres neuronas ocultas y con parametros de
entrenamiento m; = 0.01, a =0.1yy =38

. . Numero Numero Probabilidad
Simulaciones i L
de patrones de épocas de correcta clasificacion

500 320 80.7938%
2 2000 80 80.8375%
3 8000 20 81.0625%

Tabla 4.3. Resultados de simulacion para cuatro neuronas ocultas y con parametros
de entrenamiento m; = 0.01, a =0.1y vy =38

La probabilidad de correcta clasificacion, se determina en modo de ejecucion, apli-
cando como entradas una cantidad N de muestras que no hayan sido usadas en el en-
trenamiento, posteriormente se determina el porcentaje de aciertos, el cual puede con-
siderarse como un estimativo de la probabilidad de correcta clasificacién. En Haykin
(1998) se determina experimentalmente que cuando N > 32000, el estimativo hallado
tiene una certidumbre superior al 99%. Como tal se emplearon 32000 muestras para
estimar la probabilidad de correcta clasificacion.

El rendimiento de clasificacion para una red MLP con dos neuronas ocultas presen-
tado en la tabla 4.1 cumple con el criterio estipulado inicialmente. Nétese también en
las tablas 4.2 y 4.3 que para el caso de tres y cuatro neuronas en la capa oculta, la
probabilidad de correcta clasificacion no varia significativamente, con lo cual se deter-
mina que una arquitectura 2-2-1 es adecuada para resolver el problema de clasificacion
propuesto.
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4.1.3 Efecto general de los parametros o, vy m;

Hasta el momento nada se ha hablado sobre el valor que deben tomar los parametros
de entrenamiento «, v y m; para alcanzar un rendimiento adecuado. Por tratarse de
un algoritmo que se basa en los principios que rigen la actualizacion de pardmetros en
el algoritmo AR+, una condicion necesaria pero no suficiente, es que dichos valores
deberan ser reales positivos mayores que cero (o > 0,7 > 0y m; > 0).

Partiendo de lo anterior, en lo que sigue se presentan una serie de experiencias
gue buscan esclarecer el efecto que tienen los parametros «, v y m; en la curva de
entrenamiento. Los resultados obtenidos representan la base experimental utilizada
para seleccionar una configuracion adecuada de estos pardmetros en experiencias
posteriores.

La curva de entrenamiento brinda informacién detallada del error cometido por la
red en el proceso de entrenamiento, el cual se mide en términos del error cuadratico
medio (ecuacién 2.19) para cada época transcurrida. El error cuadratico medio, es el
criterio matematico que se minimiza durante el entrenamiento, cabe destacar que un
minimo error de entrenamiento no implica necesariamente una mejor generalizacion.

Las simulaciones que se presentan a continuacién, se basan en una caracteristica
fundamental del algoritmo AR~, relacionada con un parametro implicito del mismo lla-
mado H (H = aym;), el cual esta directamente relacionado con el error de desajuste.
En base a lo anterior, resulta natural estudiar el efecto que H tiene en la curva de
entrenamiento del algoritmo AR~-GLE.

Teniendo en cuenta que el parametro H esta en funcion de los parametros «, vy
mq, existen multiples configuraciones de los parametros de entrenamiento que conlle-
van a un mismo valor de H, por esto debe estudiarse el efecto de H para distintas
configuraciones de «, vy m;.

En este estudio se toman como referencia los valores éptimos para minimo de-
sajuste de la versidn estandar del algoritmo AR~ estipulados en la tabla 2.3. En esta
tabla se proponen seis configuraciones diferentes para «, v y m;. Para obtener los
distintos valores de H el procedimiento a seguir consiste en tomar una de las seis
configuraciones y variar uno de los tres parametros de entrenamiento, manteniendo
los otros dos fijos. Este procedimiento se repite para los tres parametros en cada
configuracién respectiva. El valor de los pardmetros asi como los resultados de las
simulaciones se presentan en las figuras 4.3, 4.4y 4.5
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Figura 4.3. Curvas de entrenamiento para diferentes valores de H con variacion de «

en distintas configuraciones de ~ y m; fijas
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Todas las experiencias partieron desde los mismos pesos sinapticos y utilizando el
mismo conjunto de entrenamiento con 500 patrones, de tal forma que los resultados
pueden ser comparados directamente. Se realizaron 200 épocas de entrenamiento en
todas las simulaciones.

Los resultados ilustran sobre las caracteristicas de la curva de entrenamiento en
funcidn del pardmetro H, y destacan la influencia del parametro « sobre los otros dos
(v y m1) en el mismo proceso. Noétese en las figuras 4.3, 4.4 y 4.5 que aunque un
mismo valor de H puede llevar a resultados diferentes, las curvas de entrenamiento
sugieren las siguientes tendencias.

e Los valores de H préximos a 0.2 logran un compromiso aceptable en términos
de velocidad de convergencia y cota de error.

e Para un minimo local dado, los valores de H menores a 0.2, permiten alcanzar
cotas de error mas pequenas entre mas proximos a cero sean dichos valores,
pero sacrificando a su vez velocidad de convergencia.

e Valores de H mayores a 0.2 no ofrecen aumentos significativos en términos de
velocidad de convergencia, para estos valores los efectos de H son directamente
proporcionales a la cota de error alcanzada.

Un aspecto importante a resaltar, es que en promedio la cota de error mas baja
para H proximo a 0.2 se logré variando el parametro « (ver figura 4.3), seguido por
my Yy vy respectivamente. Lo anterior sugiere que el parametro « tiene efectos mas
significativos en relacién a los otros dos parametros, en cuanto a velocidad de conver-
gencia y cota de error alcanzada para un minimo local dado, con lo cual se establece
experimentalmente el orden légico en el que se deberian seleccionar los parametros.

4.1.4 Variacion de vy m; con « fijo

Estas simulaciones tienen como objetivo determinar para un « dado los valores que
deben asumir v y m; para minimizar el error cuadratico medio. Asi entonces, utilizando
un perceptron multicapa de dos neuronas ocultas se realizan simulaciones usando
combinaciones de los parametros v € [0.3333, 0.76, 1.4, 1.6133, 2.04] y m; € [1, 2,
3,4,5,6,7,8,9, 10, 11], dejando fijo el valor de a en 0.1. Los resultados de las
simulaciones se muestran en la figura 4.6.
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Los resultados indican que valores pequefnos de m; permiten alcanzar errores de
entrenamiento mas pequefnos. Sin embargo, debe tenerse mucho cuidado en la se-
leccion de este parametro, puesto que para un valor v dado, los valores demasiado
pequerios de m; pueden conllevar a que la busqueda pierda capacidad de fuga, es de-
cir gue se aumente la posibilidad de que el entrenamiento se estanque en los primeros
minimos locales renunciando a inspeccionar otros minimos mas profundos (ver figura
4.5f) o en su defecto retardar considerablemente la convergencia hacia un minimo local
apropiado como en el caso de la figura 4.5c.

En la tabla 4.4 se presentan las configuraciones que ofrecen mejores resultados.

a v m;  MSE

0.1 1.4 1 0.2773
0.1 16133 1 0.2771
0.1 0.5467 2 0.2805
0.1 0.76 2 0.2805

Tabla 4.4. Configuraciones de entrenamiento que obtuvieron los mejores resultados

4.1.5 Evaluacion de resultados

Para evaluar los resultados obtenidos se utilizara la configuracion de parametros a=0.1,
~v=1.6133 y m;=1 (tomada de la tabla 4.4). La red obtenida se pone en modo de ejecu-
cién con el propésito de determinar su frontera de decisién y la probabilidad de correcta
clasificacion. Como la funcién de aprendizaje obtenida es puramente estocastica dado
qgue se utilizan conjuntos de entrenamiento finitos, las mediciones de rendimiento se
obtendran promediando los resultados de 20 redes independientemente entrenadas.
Cada conjunto de entrenamiento consta de 1000 patrones aleatoriamente ordenados
con igual probabilidad de ocurrencia para las clases 1 y 2. Se utilizan 320 épocas o
ciclos de entrenamiento y, para calcular la probabilidad de correcta clasificacion, se
utilizan 32000 patrones al igual que en la seccion 4.1.2.

Una vez realizadas las 20 sesiones de entrenamiento se calculé la probabilidad de
correcta clasificacion. y en base a esta medida de rendimiento se determinaron las tres
mejores fronteras de decision. En la figura 4.7a se presentan las tres mejores fronteras
de decision resultantes y en la figura 4.7b se muestra el diagrama de clasificacion para
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la red que obtuvo la mejor probabilidad de correcta clasificacién. Asi mismo también se
obtuvieron las tres peores fronteras de decision y el diagrama de clasificacion para la
red con menor probabilidad de correcta clasificacién (ver figura 4.8). En dichas graficas
se incluye como referencia la frontera circular de decision bayesina. Notese que las
fronteras de decision con mejores rendimientos tienen forma convexa, lo cual deja ver
la capacidad que tiene la combinacién Arquitectura MLP + Algoritmo AR-GLE para
construir fronteras de decision no lineales.

: : - — Ty , o
80.8250% S 3 v + Clase 1
. .
—— 80.7750%
———B0.6644%

+ Clase zfi

| Frontera de
decicion Bayesiana

Figura 4.7. Mejores fronteras de decision obtenidas: a) Fronteras de decision con pro-
babilidades de clasificacion de 80.82%, 80.77% y 80.66% b) Diagrama de clasifi-
cacion para la mejor frontera de decision obtenida

4 3 .

76.7750% W . a 3 + Clase 1
’ . , R

3 —— 76.8406% | e o M - Clase 2

——76.9813%

2| Frontera de
decicion Bayesiana

Figura 4.8. Peores fronteras de decision obtenidas: a) Fronteras de decisiéon con pro-
babilidades de clasificacién de 76.77%, 76.84% y 76.98% b) Diagrama de clasifi-
cacion para la peor frontera de decisidén obtenida

La tabla 4.5 muestra estadisticas relacionadas con las 20 sesiones de entrenami-
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ento. Las medidas de rendimiento son la probabilidad de correcta clasificacion y el
error cuadratico medio para las cuales se indica el promedio y la desviacién estandar
obtenidas en las 20 sesiones de entrenamiento. Cabe recordar que el limite tedrico
para la probabilidad de correcta clasificacion definido en base al criterio de Bayes es
81.51 %.

Rendimiento Media Desviacion estandar
Probabilidad de correcta clasificacién 79.8530% 1.1374%
Error cuadratico medio (MSE) 0.2850 0.0129

Tabla 4.5. Estadisticas de rendimiento para 20 sesiones de entrenamiento

4.2 Problema 2: aproximacion de funciones

El objetivo es determinar mediante validacion cruzada el grado de generalizacion al-
canzado con multiples arquitecturas de red, cuando se entrenan para determinar una
funcién, de tal forma que sea lo mas cercana posible a otra. La funcion a modelar es
la de Saito-Nakano, la cual es una version modificada de la propuesta por Sutton y
Matheus en (Sutton and Matheus, 1991). Inicialmente la funcién era

Yy = 2+ 3.1'1372 + 4£C3$4$5. (414)

La modificacion realizada por Saito y Nakano es

y =2+ 3z, 2l + 4x3$i/2x5_1/3 (4.15)

4.2.1 Condiciones experimentales

e Para estas simulaciones, se generaron 500 patrones de entrenamiento, de los
cuales 300 se usan para entrenamiento, 100 para generalizacion y 100 para
prueba. Los valores de las variables independientes se han elegido aleatoria-
mente en el intervalo [0, +1].

¢ las salidas deseadas se obtienen aplicando directamente la ecuacion de Saito y
Nakano.
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e Los parametros de entrenamiento son a = 0.1, v = 0.1 y m; = 0.1 para todas las
experiencias.

e Se utilizan funciones de activacion sigmoidal en las capas ocultas y funciones de
activacion lineal (identidad) en las capas de salida.

4.2.2 Determinacion de arquitecturas de red

En este experimento se prueban varias arquitecturas MLP de una y dos capas ocultas
aplicando la técnica de validacion cruzada. El error de validacion (ecuacion 2.19) se
determina cada que transcurre una época de entrenamiento, guardando en cada vez la
configuracidén de pesos mas adecuada, es decir aquella que vaya obteniendo el menor
error de validacion. El numero de épocas utilizadas para el entrenamiento en todas las
experiencias es 1200.

Las pruebas inician utilizando arquitecturas MLP con una capa oculta. Los resulta-
dos obtenidos se muestran en la tabla 4.6.

Arquitectura Error de validacién

5-2-1 15.2319
5-3-1 16.6260
5-5-1 18.3466
5-8-1 26.2607
5-12-1 17.9720
5-18-1 24.7685
5-32-1 90.5154
5-50-1 69.1988
5-100-1 142.8098

Tabla 4.6. Resultados de validacion para arquitecturas de una capa oculta

Aunque teéricamente estd demostrado que para aproximar cualquier funcién con-
tinua en un intervalo basta con utilizar modelos MLP de una capa oculta (Mitchel
1997), resulta interesante estudiar el error de validacion con arquitecturas de mas ca-
pas ocultas, por lo que en las siguientes pruebas se utilizan arquitecturas con dos
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capas ocultas. Las arquitecturas y los resultados obtenidos se presentan en la tabla
4.7.

Arquitectura Error de validacion

5-3-2-1 41.7988
5-5-3-1 66.7135
5-8-4-1 42.0799
5-12-6-1 57.2675
5-18-14-1 93.9097
5-32-18-1 114.2566
5-65-35-1 140.9689
5-100-50-1 155.0890
5-150-75-1 163.3494

Tabla 4.7. Resultados de validacion para arquitecturas de dos capas ocultas

En base alas tablas 4.6 y 4.7, los mejores resultados en términos de generalizacion
se obtienen con la arquitectura 5-2-1, y en este mismo sentido, los resultados mas
pobres se obtienen con la arquitectura 5-150-75-1. En adelante, las pruebas realizadas
se enfocan en estas dos arquitecturas.

4.2.3 Resultados y discusion

Dada la condicidn estocastica de las funciones de aprendizaje obtenidas, que se aso-
cia al caracter finito del conjunto de entrenamiento, se realizaron mediciones prome-
diando los resultados de 20 sesiones de entrenamiento para ambas arquitecturas, nue-
vamente las condiciones y los parametros de entrenamiento fueron las mismas estipu-
ladas en la seccién 4.2.1. Los resultados se presentan en la tabla 4.8.

) MSE entrenamiento MSE validacion
Arquitectura - o - - o -
Media | Desviacion | Mejor Peor Media | Desviacion | Mejor Peor
5-2-1 6.1718 0.2785 5.9497 | 7.2174 | 15.2556 0.0751 15.1708 | 15.5529
5-150-75-1 | 5.43E-4| 336E-4 |440E-5|0.0012 | 162.6697 | 12.1800 | 141.569 | 191.1421

Tabla 4.8. Estadisticas de rendimiento para 20 sesiones de entrenamiento con las
arquitecturas seleccionadas
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En la tabla 4.8, se presenta un hecho experimental relacionado con sobreapren-
dizaje. Ambas arquitecturas se entrenaron con el mismo numero de épocas, pero la
arquitectura 5-150-75-1 logré alcanzar en el entrenamiento una cota de error mucho
menor en relacion a la arquitectura 5-2-1. Sin embargo, la eficacia general del sistema
o generalizacién para la arquitectura 5-150-75-1 es mucho menor dado que su error
de validacién es mas alto.

La explicaciéon a este fendbmeno es la siguiente. Noétese en la figura 4.9 que en
un inicio las arquitecturas se adaptan progresivamente al conjunto de entrenamiento,
acomodandose al problema y mejorando la generalizacién. Pero en un momento dado
(época 174), la arquitectura 5-150-75-1 se empieza a ajustar demasiado a las particu-
laridades de los patrones empleados en el entrenamiento, por lo que crece el error que
comete ante patrones nuevos. Para la arquitectura 5-2-1 el sobreajuste comienza en
la época 967, sin embargo, la arquitectura 5-150-75-1 por ser mas grande, tiene méas
memoria asociativa, con lo que, puede incluso, simplemente memorizar dichas par-
ticularidades, y alcanzar errores de entrenamiento mas bajos sin captar la verdadera
tendencia del problema.

200 T T T T T 200

Entrenamiento ' Entrenamiento
Walidacidn n 180 : Walidacidn
Prueba : Prueba

180 |

160 1

160

EMS

1 1 1 1 HE L 1 L 1
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a) b)

Figura 4.9. Curvas de entrenamiento, validacién y prueba con arquitectura 5-2-1: a)
Mejor b) Peor

Los datos que miden objetivamente la eficacia de la red, son los que pertenecen al
conjunto de prueba, cuyas respuestas se muestran en las figuras 4.10 y 4.11 para las
arquitecturas 5-2-1 y 5-150-75 1 respectivamente. Los diagramas de muestras (figu-
ras 4.10a y 4.11a), indican la respuesta tedrica y estimada ante los datos de prueba;
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es evidente que los datos estimados con la arquitectura 5-2-1, se acercan mas a los
proporcionados por el modelo tedrico. Esta apreciacion se corrobora con los diagra-
mas de regresion (figuras 4.10b y 4.11b), indicando mediante el coeficiente de ajuste
(o coeficiente de correlacion), una medida de la confiabilidad de la estimacion propor-
cionada por cada modelo, de tal manera que entre mas cercano a 1 sea el coeficiente
de ajuste, mas confiable sera la estimacion realizada por la red; para un ajuste ideal
los datos deberian quedar sobre la linea punteada, en tal caso coincidirian también
con la recta de ajuste (linea roja).

Coeficiente de ajuste = 0.9620
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a) b)

Figura 4.10. Respuestas del mejor modelo estimado (arquitectura 5-2-1) usando datos
de prueba: a) Diagrama de muestras b) Diagrama de regresién

Los resultados indican que el algoritmo AR~-GLE tiene capacidades bastante po-
derosas en lo que respecta a aproximacién de funciones mediante el entrenamiento
de redes MLP. Sin embargo, también evidencian sus posibilidades de incurrir en pro-
blemas de sobreaprendizaje al igual que otras técnicas si no se controlan algunos
aspectos.

150
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datos de prueba: a) Diagrama de muestras b) Diagrama de regresion



Capitulo 5

Analisis Comparativo del Algoritmo Propuesto
con el Algoritmo BP

5.1 Descripcion de los datos utilizados

El analisis comparativo que se presenta a continuacién se basa en tres tipos de datos
usados comunmente en problemas de "benchmarking". Los dos primeros son casos de
aproximacion funcional y el ultimo es un caso de clasificacion. A excepcién del primer
conjunto de datos (funcién coseno), para el cual las muestras se pueden obtener direc-
tamente, los otros dos conjuntos estan disponibles en UCI Machine Learning Reposi-
tory . A continuacion se describen los datos utilizados.

5.1.1 Funcidén coseno

Inicialmente se compara el rendimiento de ambos algoritmos mediante un problema
de regresion que consiste en aproximar la funcion coseno y = cos(z). Con el proposito
de mantener la senal de salida en el rango [0, +1], la funciébn es cambiada por y =
(cos(2z) + 1)/2. Los patrones de entrenamiento se obtienen evaluando la funcion y =
(cos(2z) + 1)/2 en 315 puntos escogidos aleatoriamente en el intervalo [0, +7]. Los
datos obtenidos se dividen en tres conjuntos de 315 (60%), 63 (20%) y 63 (20%) para
entrenamiento validacién y prueba respectivamente.

5.1.2 Precio de vivienda (House pricing dataset)

Se cuenta con 506 patrones de entrenamiento, cuyas entradas son 13 caracteristicas
asociadas a un vecindario, en funcién a las cuales se puede estimar el valor promedio

Thttp:/mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html (Acceso en Enero de 2014)
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de una vivienda ocupada por sus propietarios. Los atributos de vecindario se relacio-
nan respectivamente con.

. Tasa de crimen per capita

. Proporcion de area residencial.

. Proporcion de negocios no minoristas.

. Presencia de rios en la zona.

Concentracion de éxidos nitrosos.

Promedio de habitaciones por vivienda.

Proporcién de casas ocupadas por sus propietarios.
Distancia a centros de empleo.

9. indice de accesibilidad.

©® N oA wN -

10. Valor de los impuestos.

11. Tasa maestros/alumnos en la zona.

12. Proporcién de grupos raciales.

13. Porcentaje de la poblacién de estrato bajo.

Se utilizan 304 (60%) patrones para entrenamiento, 101 (20%) para validacién y
101 (20%) para prueba.

5.1.3 Cancer de seno (Brest cancer dataset)

Estos datos se relacionan con muestras de biopsias tomadas a diferentes pacientes.
Se cuenta con 699 ejemplos, de los cuales 419 (60%), 140 (20%) y 140 (20%) se uti-
lizan para entrenamiento, validacion y prueba respectivamente. Los elementos de cada
vector de entrada se corresponden con nueve caracteristicas, a partir de las cuales se
busca determinar la condicion benigna o maligna de un tumor mamario. Estas carac-
teristicas son las siguientes.

1. Espesor de la masa.
. Uniformidad del tamario de la célula.
. Uniformidad del estado de la célula.
. Adherencia marginal.
. Epitelio simple del tamarno de la célula.
. Ndcleo descubierto.
. Cromatina blanda.
. Nucléolo normal.

© 00 N o o~ W DN

. Mitosis.
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Cada vector de salida deseada tiene dos elementos, un uno en el primer elemento,
indica que el tumor es benigno y un uno en el segundo elemento indica que el tumor
es maligno. No pueden haber dos elementos iguales en el vector de salida deseada
(ver tabla 5.1).

Elemento1 Elemento 2 Tipo de tumor

1 0 Benigno
0 1 Maligno
0 0 Error de clasificacion
1 1 Error de clasificacion

Tabla 5.1. Clasificacion segun las salidas deseadas

5.2 Preprocesamiento y caracteristicas del entrenami-
ento

La actualizacién de parametros en el algoritmo BP se lleva a cabo en modo secuencial.
El procesamiento se realiza bajo las siguientes condiciones.

e Escalado de datos: primeramente se realiza un estandarizado, que consiste en
transformar las variables de entrada y salida de tal modo que presenten media
cero y varianza unitaria. Para esto Matlab(®) incluye la rutina especializada "map-
std". Posteriormente se hace uso de la rutina "mapminmax" para normalizar los
datos de tal modo que tomen valores en el rango [-1, +1].

e Parametros de red: para este analisis se utilizan redes de una y dos capas ocul-
tas, y las pruebas involucran diferente numero de neuronas en estas capas. Para
los problemas de aproximacién funcional (funcion coseno y precio de vivienda)
se hace uso de funciones de activacion sigmoidales T'anh(.) en las capas ocul-
tas y funciones de activacion lineal y(.) en las capas de salida; para el problema
de clasificacion (cancer de seno) se utilizan funciones de activacién sigmoidales
(T'anh(.)) en todas las neuronas. Las expresiones matematicas de las funciones
de activacion se presentan a continuacién
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Tanh(a) = %, (5.1)
y(a) =a, (5.2)

donde T'anh(a) es la tangente hiperbodlica y y(a) es la funcidn identidad, siendo a
el potencial postsinaptico de una neurona cualquiera.

e Paramentos de entrenamiento: Se utilizan los mismos parametros de entrena-
miento en todas las neuronas de la red. Los valores que toman estos parametros
se presentan en la tabla 5.2.

Algoritmo Parametro Funcion coseno Precio de vivienda Cancer de seno
. & 0.1,0.5, 0.9 0.01,0.1, 0.5 0.1,0.5, 0.9
Algoritmo BP .
[ 0,0.5, 0.9 0,0.5, 0.9 0,0.5,0.9

el 0.1,0.5,0.9 0.01,0.1, 0.5 0.1,0.5, 0.9

Algoritmo AR+-GLE
goriimo AR (my) (2041, (L61,1), (0.12,11) (2.04,1), (L61,1), (0.12,11) (2.04,1), (L.61,1), (0.12,11)

Tabla 5.2. Parametros de entrenamiento seleccionados

¢ Rendimiento de la red: los resultados de entrenamiento, validacién y prueba se
miden en términos del MSE (ecuacion 2.19). Teniendo en cuenta que el entre-
namiento se realiza con salidas deseadas a las cuales se les aplica un preproce-
samiento previo, antes de calcular el MSE se debe aplicar a todas las salidas
un procesamiento que revierta el preprocesamiento inicial, en Matlab® ésto se
puede hacer con las mismas rutinas utilizadas inicialmente (mapminmax y map-
std).

e Inicializacion de pesos: una heuristica (de la cual se hace uso en las siguien-
tes simulaciones) que suele dar buenos resultados consiste en elegir los pesos
sinapticos iniciales aleatoriamente en el intervalo [-2.4/R, +2.4/R] siendo R el
numero de entradas a la neurona respectiva (Principe et al 2000).
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5.3 Resultados de simulacion

Los resultados que se presentan a continuacién, obedecen a promedios calculados
a partir de 20 sesiones de entrenamiento para cada caso. Se realizé inicialmente
una serie de pruebas variando los parametros de entrenamiento en cada algoritmo,
durante las simulaciones se midi6é para diferentes épocas, el error de entrenamiento,
validacién y prueba. La eleccidén de los parametros de entrenamiento tiene en cuenta
el hecho de que « en el algoritmo AR~y-GLE y & en el algoritmo BP son parametros
analogos relacionados con la rata de aprendizaje. Para cada « y & dados se probaron
tres configuraciones distintas de + y m; para el algoritmo AR~y-GLE y tres momentos
distintos para el algoritmo BP.

Posteriormente se escogieron los parametros con los que se obtuvieron los mejores
resultados y se entrenaron diferentes arquitecturas midiendo en cada prueba el error
de entrenamiento y validacion. Los resultados obtenidos se organizan de la siguiente
forma.

En las tablas 5.3 y 5.4 se presentan los resultados obtenidos con los datos funcion
coseno, en las tablas 5.6 y 5.7 los resultados obtenidos con los datos precio de vivienda
y en las tablas 5.9 y 5.10 los resultados obtenidos con los datos cancer de seno. En
estas primeras pruebas se utilizaron diferentes parametros de entrenamiento. Nétese
que los resultados para cada problema propuesto se representan con un par de tablas
(para el algoritmo AR~-GLE vy el algoritmo BP respectivamente) cuyas columnas se
corresponden una a una, puesto que los resultados se obtuvieron simultaneamente;
partiendo de los mismos pesos y con patrones de entrenamiento presentados en el
mismo orden.

En las tablas 5.5, 5.8 y 5.11 se presentan los resultados obtenidos con los datos
funcion coseno, precio de vivienda 'y cancer de seno respectivamente. En estas prue-
bas se utilizaron distintas arquitecturas, las cuales se entrenaron con la configuracion
de parametros de entrenamiento que previamente obtuvo los menores errores de vali-
dacién.
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vy=204m; =1 y=161m =1 v=0.12m; =11

a=0.1 a=05 a=0.9 a=0.1 a=0.5 a=0.9 a=0.1 a=0.5 a=0.9
Entrenamiento | 2,21E-05 | 2,39E-03 | 3,54E-05 | 2,05E-05 | 2,41E-05 | 2,93E-03 | 1,87E-05 | 3,30E-03 | 5,14E-03
300 Validacion 1,65E-05 | 2,47E-03 | 3,37E-05 | 1,55E-05 | 2,04E-05 | 2,37E-03 | 1,47E-05 | 2,84E-03 | 4,87E-03

Prueba 1,85E-05 | 2,70E-03 | 3,48E-05 | 1,74E-05 | 2,20E-05 | 2,54E-03 | 1,68E-05 | 3,02E-03 | 5,06E-03
Entrenamiento | 1,78E-05 | 2,37E-03 | 3,54E-05 | 1,67E-05 | 2,43E-05 | 3,78E-05 | 1,87E-05 | 3,26E-03 | 5,11E-03
600 Validacion 1,31E-05 | 2,44E-03 | 3,36E-05 | 1,24E-05 | 2,06E-05 | 3,60E-05 | 1,46E-05 | 2,98E-03 | 4,65E-03

Prueba 1,51E-05 | 2,67E-03 | 3,49E-05 | 1,43E-05 | 2,23E-05 | 3,68E-05 | 1,65E-05 | 3,10E-03 | 4,86E-03
Entrenamiento | 1,64E-05 | 2,37E-03 | 3,55E-05 | 1,64E-05 | 2,42E-05 | 3,76E-05 | 1,87E-05 | 1,87E-03 | 5,12E-03
900 Validacion 1,20E-05 | 2,47E-03 | 3,34E-05 | 1,23E-05 | 2,11E-05 | 3,53E-05 | 1,47E-05 | 1,55E-03 | 4,77E-03

Prueba 1,39E-05 | 2,69E-03 | 3,47E-05 | 1,41E-05 | 2,26E-05 | 3,65E-05 | 1,66E-05 | 1,62E-03 | 4,94E-03
Entrenamiento | 1,63E-05 | 2,39E-03 | 3,57E-05 | 1,65E-05 | 2,42E-05 | 3,75E-05 | 1,86E-05 | 4,99E-05 | 5,13E-03
1200 Validacion 1,20E-05 | 2,42E-03 | 3,37E-05 | 1,22E-05 | 2,10E-05 | 3,56E-05 | 1,48E-05 | 4,84E-05 | 4,52E-03
Prueba 1,39E-05 | 2,65E-03 | 3,49E-05 | 1,40E-05 | 2,26E-05 | 3,65E-05 | 1,67E-05 | 4,94E-05 | 4,78E-03

Epocas Datos

Tabla 5.3. Resultados funcion coseno: entrenamiento con el algoritmo AR~-GLE en
arquitectura 1-2-1

=0 =05 =09
a=0.1 a=05 |a=09| a=01 |a=05|a=0. a=01 |a=05]|a=09
Entrenamiento | 3,84E-03 | 1,13E-01 NaN | 2,77E-05| NaN NaN | 1,70E-01 NaN NaN
300 Validacion 3,46E-03 | 1,14E-01 | NaN | 2,49E-05| NaN NaN | 1,64E-01 | NaN NaN
Prueba 3,70E-03 | 1,15E-01 | NaN | 2,62E-05| NaN NaN | 1,69E-01 | NaN NaN
Entrenamiento | 3,79E-03 | 1,12E-01 NaN | 2,77E-05| NaN NaN | 1,69E-01 NaN NaN
600 Validacion 3,54E-03 | 1,13E-01 | NaN | 2,47E-05| NaN NaN | 1,65E-01 | NaN NaN
Prueba 3,78E-03 | 1,14E-01 | NaN | 2,62E-05| NaN NaN | 1,69E-01 | NaN NaN
Entrenamiento | 3,82E-03 | 1,05E-01 NaN | 2,77E-05| NaN NaN | 1,69E-01 NaN NaN
900 Validacion 3,47E-03 | 1,04E-01 | NaN | 2,45E-05| NaN NaN | 1,61E-01 | NaN NaN
Prueba 3,70E-03 | 1,05E-01 | NaN | 2,59E-05 | NaN NaN | 1,66E-01 | NaN NaN
Entrenamiento | 3,82E-03 | 1,05E-01 | NaN | 2,76E-05 | NaN NaN | 1,70E-01 | NaN NaN
1200 Validacion 3,50E-03 | 1,04E-01 | NaN | 2,49E-05| NaN NaN | 1,61E-01 | NaN NaN
Prueba 3,74E-03 | 1,05E-01 | NaN | 2,64E-05| NaN NaN | 1,66E-01 | NaN NaN

-

Epocas Datos

©

Tabla 5.4. Resultados funcion coseno: entrenamiento con el algoritmo BP en arquitec-
tura 1-2-1
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AR~-GLE (a=0.1, v=2.04, m;=1) BP (4=0.1, 1=0.5)
Arquitectura Entrenamiento Validacion Entrenamiento Validacion
Media | Desviacion | Media | Desviacion | Media | Desviacién | Media | Desviacion

1-2-1 2,22E-05 | 9,48E-06 | 1,84E-05 | 9,10E-06 | 2,99E-05 | 3,82E-14 | 2,51E-05 | 2,52E-07
1-5-1 1,41E-05 | 4,09E-06 | 1,12E-05 | 3,10E-06 | 2,52E-05 | 1,26E-05 | 1,35E-05 | 8,01E-06
1-12-1 9,20E-06 | 6,40E-06 | 6,61E-06 | 3,56E-06 | 3,37E-05 | 2,62E-05 | 9,36E-06 | 4,05E-06
1-18-1 7,56E-06 | 6,13E-06 | 5,99E-06 | 4,40E-06 | 6,39E-01 | 3,86E-01 | 1,09E-01 | 1,67E-01

1-28-1 5,42E-06 | 5,13E-06 | 3,56E-06 | 3,54E-06 NaN NaN - -

1-42-1 4,25E-06 | 3,69E-06 | 4,05E-06 | 4,38E-06 NaN NaN - -
1-3-2-1 4,90E-03 | 1,48E-02 | 3,53E-03 | 1,07E-02 | 3,66E-03 | 1,52E-02 | 2,57E-03 | 1,06E-02
1-8-4-1 5,13E-06 | 3,55E-06 | 4,00E-06 | 3,61E-06 | 2,55E-04 | 8,21E-04 | 1,06E-04 | 3,02E-04
1-12-6-1 5,19E-06 | 2,59E-06 | 4,68E-06 | 3,48E-06 | 2,61E-03 | 5,66E-03 | 6,86E-04 | 1,51E-03
1-18-10-1 1,34E-05 | 3,92E-05 | 4,41E-06 | 3,03E-06 | 7,92E-02 | 9,02E-02 | 1,57E-02 | 2,95E-02

Tabla 5.5. Resultados funcidén coseno: entrenamiento

AR~-GLE vy el algoritmo BP usando diferentes arquitecturas

y validacion con el algoritmo
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. vy=204m; =1 vy=161m; =1 v=0.12m; =11
Epocas Datos
a=001|a=01a=05|a=001|a=01|a=05]a=001|a=01|a=05
Entrenamiento 3,77 3,99 2,90 4,03 3,74 2,80 3,26 2,39 2,47
50 Validacién 23,01 51,04 | 37,40 19,83 56,84 | 41,36 36,39 37,71 41,80
Prueba 39,80 46,44 | 48,95 41,66 49,21 47,75 39,00 46,91 61,42
Entrenamiento 3,24 3,51 2,51 3,13 2,93 2,53 2,77 2,08 2,13
100 Validacion 17,05 70,47 | 43,13 23,49 92,85 | 37,15 30,48 39,05 52,20
Prueba 36,40 57,87 | 44,25 39,47 66,42 | 44,88 38,45 45,91 68,23
Entrenamiento 2,89 2,60 2,18 2,86 2,50 2,23 2,32 1,67 1,81
200 Validacion 15,10 144,75 | 58,94 27,56 | 202,25 | 45,03 30,31 32,98 | 53,03
Prueba 37,05 80,71 48,87 42,96 94,46 | 43,51 39,42 36,49 61,72
Entrenamiento 2,23 2,16 2,09 2,24 2,21 1,91 1,79 1,38 1,53
400 Validacion 22,87 | 261,10 | 103,06 | 60,33 | 322,31 | 47,73 29,86 37,81 73,05
Prueba 43,01 113,41 | 72,80 64,89 114,96 | 47,91 37,81 37,26 72,49

Tabla 5.6. Resultados precio de vivienda: entrenamiento con el algoritmo AR~-GLE en
arquitectura 13-15-1

. =0 =05 =09
Epocas Datos - - - - - - - - -
a=001a=01]a=05|a=001| a=01|a=05]a=001|a=01]|a=0>

Entrenamiento 2,66 4,27 NaN 2,43 175,97 NaN 4,10 NaN NaN
50 Validacion 26,39 51,99 NaN 23,35 227,91 NaN 29,24 NaN NaN
Prueba 36,69 45,78 NaN 37,48 261,94 NaN 36,80 NaN NaN
Entrenamiento 2,29 3,95 NaN 2,15 310,79 NaN 3,54 NaN NaN
100 Validacion 26,03 64,78 NaN 25,58 | 1554,09 | NaN 33,49 NaN NaN
Preba 38,19 52,31 NaN 40,09 825,58 NaN 38,49 NaN NaN
Entrenamiento 1,90 3,97 NaN 1,77 306,66 NaN 3,26 NaN NaN
200 Validacion 28,27 77,14 NaN 30,05 | 3174,19 | NaN 34,39 NaN NaN
Prueba 39,70 57,24 NaN 41,93 | 1566,35 | NaN 43,99 NaN NaN
Entrenamiento 1,48 3,69 NaN 1,38 477,47 NaN 3,30 NaN NaN
400 Validacion 29,93 88,64 NaN 36,71 | 2577,80 | NaN 32,08 NaN NaN
Prueba 39,85 68,10 NaN 44,16 | 178525 | NaN 42,88 NaN NaN

Tabla 5.7. Resultados precio de vivienda: entrenamiento con el algoritmo BP en arqui-
tectura 13-15-1
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AR~-GLE (a=0.01, v=2.04, m,=1) BP(4=0.01, 1=0.5)
Arquitectura Entrenamiento Validacion Entrenamiento Validacion
Media | Desviacién | Media | Desviacion | Media | Desviacion | Media | Desviacion
9-2-2 13,583 0,092 12,503 3,656 3,082 0,049 22,185 3,205
9-5-2 13,039 0,173 11,010 3,369 1,924 0,141 20,052 3,835
9-12-2 12,816 0,135 10,057 1,384 1,288 0,082 19,316 4,114
9-18-2 12,682 0,153 9,601 1,430 1,214 0,092 15,647 2,604
9-28-2 12,655 0,155 10,005 1,344 1,145 0,090 16,644 1,922
9-42-2 12,645 0,131 9,766 1,019 1,136 0,114 16,288 1,816
9-3-2-2 13,142 0,233 12,405 2,365 2,313 0,091 13,405 2,014
9-8-4-2 12,641 0,162 12,405 2,602 1,107 0,075 14,101 3,268
9-12-6-2 12,472 0,159 11,285 2,932 0,874 0,080 11,781 3,756
9-18-10-2 | 12,431 0,129 10,857 1,213 0,782 0,065 12,667 2,786

Tabla 5.8. Resultados precio de vivienda: entrenamiento y validacién con el algoritmo
AR~-GLE y el algoritmo BP usando diferentes arquitecturas
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vy=204m; =1 y=161m; =1 v=012m; =11

a=0.1 a=05 a=09 a=0.1 a=0.5 a=09 a=0.1 a=0.5 a=09
Entrenamiento | 2,23E-02 | 2,26E-02 | 2,31E-02 | 2,19E-02 | 2,33E-02 | 2,25E-02 | 2,37E-02 | 2,22E-02 | 2,28E-02
300 Validacion 2,80E-02 | 2,88E-02 | 2,74E-02 | 3,05E-02 | 2,72E-02 | 2,80E-02 | 2,75E-02 | 2,71E-02 | 2,82E-02

Prueba 3,60E-02 | 3,51E-02 | 3,31E-02 | 3,59E-02 | 3,38E-02 | 3,39E-02 | 3,36E-02 | 3,12E-02 | 3,12E-02
Entrenamiento | 2,20E-02 | 2,22E-02 | 2,27E-02 | 2,13E-02 | 2,33E-02 | 2,21E-02 | 2,34E-02 | 2,19E-02 | 2,21E-02
600 Validacion 2,86E-02 | 2,91E-02 | 2,79E-02 | 3,18E-02 | 2,75E-02 | 2,82E-02 | 2,78E-02 | 2,79E-02 | 2,79E-02

Prueba 3,64E-02 | 3,53E-02 | 3,29E-02 | 3,70E-02 | 3,34E-02 | 3,37E-02 | 3,40E-02 | 3,13E-02 | 3,06E-02
Entrenamiento | 2,20E-02 | 2,18E-02 | 2,24E-02 | 2,13E-02 | 2,31E-02 | 2,16E-02 | 2,30E-02 | 2,17E-02 | 2,21E-02
900 Validacion 2,90E-02 | 2,91E-02 | 2,76E-02 | 3,27E-02 | 2,83E-02 | 2,82E-02 | 2,79E-02 | 2,80E-02 | 2,83E-02

Prueba 3,69E-02 | 3,54E-02 | 3,23E-02 | 3,69E-02 | 3,29E-02 | 3,34E-02 | 3,38E-02 | 3,13E-02 | 3,04E-02
Entrenamiento | 2,19E-02 | 2,18E-02 | 2,24E-02 | 2,12E-02 | 2,28E-02 | 2,19E-02 | 2,31E-02 | 2,15E-02 | 2,21E-02
1200 Validacion 2,92E-02 | 2,93E-02 | 2,80E-02 | 3,30E-02 | 2,83E-02 | 2,82E-02 | 2,80E-02 | 2,83E-02 | 2,83E-02
Prueba 3,72E-02 | 3,55E-02 | 3,24E-02 | 3,67E-02 | 3,28E-02 | 3,34E-02 | 3,37E-02 | 3,12E-02 | 3,05E-02

Epocas Datos

Tabla 5.9. Resultados céncer de seno: entrenamiento con el algoritmo AR~-GLE en
arquitectura 13-10-2

fi=0 =05 =09
=01 a=05] a=09 | =01 | a=05 | =09 | a=01 | a=05 | 4=09
Entrenamiento | 2,32E-02 | 4,37E-02 | 4,76E-02 | 2,51E-02 | 4,88E-02 | 5,15E-02 | 4,82E-02 | 6,02E-02 | 6,00E-02
300 Validacion | 2,93E-02 | 3,77E-02 | 3,77E-02 | 2,77E-02 | 3,77E-02 | 3,97E-02 | 4,01E-02 | 4,65E-02 | 4,72E-02

Prueba 2,94E-02 | 3,26E-02 | 3,24E-02 | 2,95E-02 | 3,29E-02 | 3,55E-02 | 3,69E-02 | 4,18E-02 | 4,35E-02
Entrenamiento | 2,31E-02 | 4,24E-02 | 4,75E-02 | 2,51E-02 | 4,76E-02 | 5,13E-02 | 4,80E-02 | 5,92E-02 | 5,99E-02
600 Validacion | 3,04E-02 | 3,68E-02 | 3,86E-02 | 2,80E-02 | 3,77E-02 | 3,97E-02 | 4,08E-02 | 4,64E-02 | 4,70E-02

Prueba 2,89E-02 | 3,19E-02 | 3,32E-02 | 2,89E-02 | 3,25E-02 | 3,57E-02 | 3,55E-02 | 4,04E-02 | 4,35E-02
Entrenamiento | 2,29E-02 | 4,24E-02 | 4,73E-02 | 2,48E-02 | 4,74E-02 | 5,06E-02 | 4,75E-02 | 5,88E-02 | 5,98E-02
900 Validacion | 3,10E-02 | 3,70E-02 | 3,83E-02 | 2,81E-02 | 3,68E-02 | 4,00E-02 | 4,05E-02 | 4,89E-02 | 4,70E-02

Prueba 2,94E-02 | 3,21E-02 | 3,34E-02 | 2,90E-02 | 3,18E-02 | 3,61E-02 | 3,51E-02 | 4,23E-02 | 4,35E-02
Entrenamiento | 2,29E-02 | 4,15E-02 | 4,77E-02 | 2,50E-02 | 4,75E-02 | 5,10E-02 | 4,78E-02 | 5,86E-02 | 5,99E-02
1200 Validacién | 3,09E-02 | 3,60E-02 | 3,82E-02 | 2,82E-02 | 3,63E-02 | 4,06E-02 | 4,02E-02 | 4,88E-02 | 4,69E-02
Prueba 2,94E-02 | 3,21E-02 | 3,35E-02 | 2,91E-02 | 3,21E-02 | 3,65E-02 | 3,51E-02 | 4,23E-02 | 4,35E-02

Epocas Datos

Tabla 5.10. Resultados cancer de seno: entrenamiento con el algoritmo BP en arqui-
tectura 13-10-2
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AR~-GLE («=0.5, v=0.12, m;=11) BP (4=0.1, 1=0.5)
Arquitectura Entrenamiento Validacion Entrenamiento Validacion
Media | Desviacion | Media | Desviacion | Media | Desviacién | Media | Desviacion

9-2-2 2,84E-02 | 1,91E-03 | 1,98E-02 | 1,39E-03 | 3,07E-02 | 2,21E-03 | 1,94E-02 | 1,37E-03
9-5-2 2,48E-02 | 2,73E-03 | 2,08E-02 | 9,25E-04 | 2,61E-02 | 3,23E-03 | 2,01E-02 | 5,03E-04
9-12-2 2,10E-02 | 2,07E-03 | 2,19E-02 | 7,51E-04 | 2,31E-02 | 2,61E-03 | 2,05E-02 | 6,81E-04
9-18-2 2,09E-02 | 1,85E-03 | 2,21E-02 | 5,87E-04 | 2,44E-02 | 1,76E-03 | 2,23E-02 | 1,44E-03
9-28-2 2,11E-02 | 2,28E-03 | 2,28E-02 | 8,34E-04 | 2,83E-02 | 5,94E-03 | 2,56E-02 | 3,19E-03
9-42-2 2,01E-02 | 1,91E-03 | 2,28E-02 | 4,81E-04 | 3,99E-02 | 5,31E-03 | 2,98E-02 | 2,28E-03
9-3-2-2 3,35E-02 | 2,31E-03 | 1,96E-02 | 1,40E-03 | 3,34E-02 | 1,89E-03 | 1,88E-02 | 1,37E-03
9-8-4-2 2,64E-02 | 3,39E-03 | 1,97E-02 | 1,25E-03 | 3,10E-02 | 3,48E-03 | 1,91E-02 | 7,08E-04
9-12-6-2 2,40E-02 | 3,05E-03 | 1,94E-02 | 1,35E-03 | 2,98E-02 | 4,15E-03 | 1,87E-02 | 1,20E-03
9-18-10-2 | 2,44E-02 | 2,62E-03 | 2,01E-02 | 1,39E-03 | 2,98E-02 | 4,53E-03 | 1,90E-02 | 9,72E-04

Tabla 5.11. Resultados cancer de seno: entrenamiento y validacion con el algoritmo

AR~-GLE vy el algoritmo BP usando diferentes arquitecturas
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En aplicaciones de clasificacion relacionadas con diagnosticos biomédicos, a me-
nudo resulta util calificar el rendimiento del entrenamiento en términos de exactitud,
sensibilidad, especificidad falsos positivos, falsos negativos, valor predictivo positivo y
valor predictivo negativo (Marcano, et al. 2011). Estas medidas indican la validez de un
test, por lo tanto deben ser preferiblemente calculadas con datos totalmente objetivos,
es decir que no se hayan utilizado ni para entrenar la red ni para validarla. Por lo tanto
para obtenerlas se utilizan los datos de prueba (en el anexo B se presenta la definicion
y expresiones relacionadas con estas medidas de rendimiento para el problema cancer
de seno).

87.5500 1.7000 98,10% 87.6000 1.3000 98.54%
8 (0.7592) {0.7327) (0,79%) 8 (0.5982) (0.65683) 0,71 %
? 62.9856 % 1.2230 % 1,89% %ﬂ 63.0216 % 0.9353 % 1.45%
i (0.5462 %) {0.5271 %) " = (0.4304 %) (0.4726 %) Y
§ (0,89%) i 5 (0,71 %) .
E 0.4500 49.3000 99.12 % E 0.4000 497000 90 22 %
T 8 (0.7592) (0.7327) (1,46%) T 3 (0.5982) (0.6569) (1,15%)
E T; 0.3237 % 35.4676 % 0.87% E T; 0.2373 % 35.7554 % 0.77%
L) (0.5462 %) {0.5271 %) a I 26 %) g (0.4304 %) (0.4726 %) a Is %
wv o 3 @ ’ 3
3 o
= 99,48 % 96,66 % 98,45 % 5 99,54 % 97,45 % 98,77 %
0 (0.86 %) (1,43%) (0,53 %) n (0,67 %) (1,28%) (0,41 %)
0.51% 3,33% 1.54% 0,45% 2,54% 1,22%
(0,86 %) . (1,43%) . (0,53%) (0,67 %) . (1.28%) X (0,41 %)
Benignos Malignos Benignos Malignos
Objetivos Objetivos
a) b)

Figura 5.1. Matriz de confusién para datos de prueba: a) Algoritmo AR~-GLE b) Algo-
ritmo BP

La figura 5.1 muestra las matrices de confusién para los datos de prueba, donde
se especifican los valores promedio y desviacion estandar (los valores en paréntesis
son las desviaciones estandar) de los parametros mencionados anteriormente para 20
sesiones de entrenamiento. la informacidén en cada matriz de confusion se presenta
como sigue.

e Los recuadros verdes muestran el numero y el porcentaje de los tumores bien
clasificados.

e Los recuadros rojos indican el nimero y porcentaje de los tumores mal clasifica-
dos.
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e En el recuadro blanco 1, con verde se indica el porcentaje de especificidad y con
rojo el porcentaje de falsos positivos.

e En el recuadro blanco 2, con verde se indica el porcentaje de sensibilidad y con
rojo los falsos negativos.

e En el recuadro blanco 3, con verde se indica el valor predictivo negativo y con
rojo su complemento porcentual.

e En el recuadro blanco 4, con verde se indica el valor predictivo positivo y con rojo
su complemento porcentual.

e En el recuadro enmarcado de azul, con verde se indica el porcentaje de exactitud
y con rojo el porcentaje de error.

5.3.1 Analisis de resultados

Como se ha dicho, a y & son parametros analogos relacionados con el ritmo de apren-
dizaje, que afectan proporcionalmente la actualizacién calculada por los algoritmos
BP y AR~-GLE respectivamente. En general, entre mas pequerios se escojan estos
pardmetros, menores seran los cambios en los pesos sinapticos para cada iteracion.
Los resultados obtenidos indican que el comportamiento del algoritmo AR~y-GLE (en
relacion con el algoritmo BP) para diferentes ritmos de aprendizaje es mas adecuado,
puesto que cuando & toma valores altos, el error de entrenamiento con el algoritmo BP
presenta fluctuaciones indeseables e incluso inestabilidad. Esto se puede notar en las
tablas 5.4 y 5.7, en las cuales para tasas de aprendizaje altas el error es indetermi-
nado, hecho que no se presenta en ninguna de las pruebas realizadas con el algoritmo
AR~-GLE.

Para los datos funcion coseno y precio de vivienda, el algoritmo AR~y-GLE obtuvo
en promedio los mejores resultados en términos de generalizacidn para las diferentes
arquitecturas utilizadas (ver tablas 5.5 y 5.8). En el caso de la funcién coseno, las ven-
tajas del algoritmo AR~-GLE son mucho mas marcadas para redes con mas neuronas
ocultas. En el caso de los datos precio de vivienda, el algoritmo AR~-GLE obtuvo me-
jores resultados que el algoritmo BP, siendo mas significativas las ventajas en aquellas
arquitecturas con menos neuronas ocultas.
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Un aspecto positivo del algoritmo AR~-GLE, es que los resultados de entrenamiento
obtenidos en las diferentes arquitecturas, son mas constantes que los del algoritmo
BP. Comunmente en el algoritmo BP la escogencia de la tasa de aprendizaje resulta
imprevisible, por lo que tasas de aprendizaje que dan buenos resultados en una arqui-
tectura (en términos de error de entrenamiento) pueden ocasionar comportamientos
indeseables en otras (ver tabla 5.5), por lo general (aunque no necesariamente) para
arquitecturas muy grandes suelen ser necesarias tasas de aprendizaje muy bajas, lo
cual se traduce en una diminucion de la velocidad de convergencia. En las pruebas
realizadas son notorias las ventajas que tiene el algoritmo AR~-GLE para sobrellevar
este problema.

El rendimiento del algoritmo BP fue mejor para el conjunto de datos cancer de
seno en las distintas arquitecturas probadas (en términos de error de generalizacién).
Esto se corrobora en la matriz de confusion con mejor exactitud, sensibilidad y valor
predictivo positivo para los datos de prueba (ver figura 5.1).

Ambos algoritmos se ven afectados por el problema del sobreaprendizaje, asi en-
tonces, un error minimo en entrenamiento, no necesariamente implica un alto rendi-
miento o un minimo error de validacion, esto puede notarse claramente en las tablas
5.5, 5.8 y 5.11 para las cuales se buscd obtener los mejores resultados en términos
de generalizacion. Cabe destacar, que en promedio los menores errores de entrena-
miento en las primeras épocas se obtuvieron con el algoritmo AR~-GLE.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1 Conclusiones

El algoritmo AR~-GLE permite el entrenamiento de redes neuronales MLP haciendo
uso de los principios que rigen la actualizaciéon de parametros en el algoritmo AR~.
El primero se obtiene al incorporar en la estructura interna del segundo, un funcional
conocido como gradiente local de error. El gradiente local de error se deriva al aplicar
el método de gradiente descendiente a las redes MLP y es el concepto que permite al
algoritmo AR~-GLE entrenar las capas ocultas y ademas compensar las posibles no
linealidades introducidas por las funciones de activacion.

Mediante simulacién se validé la convergencia y generalizacion de la combinacion
Arquitectura MLP + Algoritmo AR~-GLE para diferentes problemas relacionados con
clasificacién de patrones y aproximacion funcional, con los que se determiné que dicha
combinacion es capaz de: resolver problemas que involucran patrones de entrada que
no son linealmente separables (como el caso de la funcion XOR); establecer regiones
de decision distintas a una linea recta, alcanzando probabilidades de clasificacion muy
cercanas a las tedricas en el sentido de Bayes; y estimar funciones (como la de Saito
y Nakano) con un alto coeficiente de ajuste.

Se estudio experimentalmente el efecto que los parametros de entrenamiento (a, 7,
y m;) del algoritmo AR~-GLE tienen en la curva de entrenamiento. A partir de lo cual se
establecio un orden légico para la escogencia de dichos parametros siendo a (seguido
respectivamente por m; y ), el que mas efectos tiene en términos de convergencia y
desajuste para un minimo local dado.

Se realizo un analisis comparativo basado en simulcion del algoritmo AR~-GLE vy
el algoritmo BP en torno a tres reconocidos problemas de "benchmarking". En base
a los resultados obtenidos, el AR~y-GLE presenta un mejor comportamiento en lo rela-
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cionado al ritmo de aprendizaje, evitando la inestabilidad en todas las pruebas realiza-
das, lo cual es un resultado bastante prometedor que invita a investigar teéricamente
el algoritmo.

6.2 Trabajos Futuros

e Estudiar los efectos de aplicar distintas técnicas de parada temprana al algoritmo
AR~-GLE buscando evitar el sobreajuste y largas sesiones de entrenamiento.

e Esta investigacién se centra en un algoritmo disefiado para redes neuronales
MLP. Sin embargo, queda abierta la posibilidad de utilizarlo en otros modelos
como lo son las redes dinamicas, para las cuales el entrenamiento es similar
(Beale, et al 2010).

e Realizar estudios tedricos y practicos para mejorar el desempeno del algoritmo
AR~-GLE, pensando en la posibilidad de entrenar redes con parametros de en-
trenamiento y de red variables en el tiempo.
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Anexo A
Reconocimiento Estadistico de Patrones

A.1 Criterio de Bayes para minimo error

Considérese C clases wy, wa, ws, ..., we, con probabilidades a priori P(w;), P(ws), P(ws),
..., P(wc) conocidas. Si lo que se desea es minimizar la probabilidad de cometer
un error en la clasificacion de un objeto y la Unica informacién que se tiene son las
probabilidades a priori para cada clase, entonces se podria asignar el objeto a la clase

Wj Sl

P(w;) > P(w) k=1,2,3,.....,C; k# 7. (A1)

Con esto, todos los objetos quedarian incluidos en una uUnica clase. Para clases
equiprobables, es decir con igual probabilidad, los patrones se asignarian indiscrimi-
nadamente en cualquiera de ellas (Webb 2002).

Sin embargo, como lo que se tiene es un vector X, el cual se debe asignar a
cualquiera de las C' clases, resulta mas indicado hacer uso de un criterio basado en
probabilidades que consiste en asignar el patron x a la clase w;, si la probabilidad de
w; dada la muestra x (probabilidad a posteriori P(w;|X)) es mayor que para todas las
clases wy,ws, ws, ....,we. Asi entonces, se asigna x a la clase w; si

P(wj|x) > P(w|X) k=1,2,3,.....C; k # . (A.2)

Las probabilidades a posteriori P(w;|X) se pueden expresar en términos de las pro-
babilidades a priori y de las funciones de probabilidad de las clases P(x|w;) usando el
teorema de Bayes como

P(X|wz‘)P(wz‘).

Plil) = == 15
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donde P(x) es la probabilidad marginal de el patrén x. Con lo que el criterio de decision
anterior (ecuacién A.2) puede reescribirse como

P(X|w;)P(w;) _ P(Xjwp)P(wg) , | |
P(x) > P(x) k=1,2,3,....,C; k#j. (A.4)

Por tanto, se asigna x a la clase w; si.

P(X|w;)P(w;) > P(X|wp)P(wy) k=1,2,3,...,C; k £, (A.5)

esto se conoce como el criterio de Bayes para minimo error.
La probabilidad de cometer un error P(error) puede ser expresada como

P(error) ZP error|w;) P(w;) (A.6)

donde P(error|w;) es la probabilidad de clasificar incorrectamente patrones de la clase
Wj.

Si se tiene en cuenta que el criterio de Bayes particiona el espacio de medida en C
regiones ), {,, (2s,...., Q¢ tales que si x € ; entonces x pertenece a la clase w;, se
puede definir P(error|w;) como.

P(error|w;) = / P(X|w;)dx (A7)

C[ey]
donde la regiéon CQ);] corresponde al complemento de la region €; expresada como

C
Zi:l,j;ﬁi Qj'
Utilizando la ecuacién A.7 se puede reescribir la ecuaciéon A.6 como

(error) Z / P(X|w;) P(w;)dx
O[]

C
= ZP(%‘)U - /Q P(xX|w;)dx) (A.8)
C
1= 3 P(w) [ Pixen)ix

La ecuacion A.8 significa que minimizar la probabilidad de cometer un error de
clasificacién es equivalente a maximizar
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C
ZP(%) /Q vP(x|wZ~)dx (A.9)

que viene siendo la probabilidad de clasificar correctamente un patrén. Por consi-
guiente, lo que se desea es escoger regiones (); para las cuales la integral de la
ecuacion A.9 es un maximo. Esto se puede lograr seleccionando una region €; para
la cual P(w;)P(X|w;) sea la mayor (en relacion a las otras clases), es decir aplicando
el criterio de Bayes para minimo error. Asi la probabilidad de correcta clasificacion P.
esta dada por la siguiente expresion

P. = /ma:z:,-P(wi)P(X]wi)dL (A.10)

para la cual la regidon de integracion es todo el espacio de medida. Asi, el error de
Bayes se puede expresar como

eg=1— (/ max; P(w;) P(X|w;)dX) (A.11)






Anexo B
Medidas de Clasificacion

El rendimiento en clasificaciéon con el algoritmo propuesto y el algoritmo BP para
los datos cancer de seno son comparados en términos de exactitud, sensibilidad, es-
pecificidad, falsos positivos, falsos negativos, valor predictivo positivo y valor predictivo
negativo.

La exactitud determina el rendimiento total de la red, en esencia indica la capacidad
adquirida por la red para identificar el tipo de tumor y se define como:

# de tumores clasi ficados correctamente

% FExactitud = —
’ # total de datos en el set utilizado

2100, (B.1)

La sensibilidad estima la probabilidad de que un tumor maligno sea clasificado
como maligno. Se calcula como el porcentaje de tumores malignos bien clasificados en
relacion con el numero total de tumores malignos en el set utilizado, como se describe
en la siguiente ecuacién:

# de tumores malignos bien clasi ficados

%Sensibilidad =

2100. (B.2)

# total de tumores malignos en el set utilizado

La especificidad estima la probabilidad de que un tumor benigno sea clasificado
como benigno. Se calcula como el porcentaje de tumores benignos bien clasificados
en relaciéon con el nimero total de tumores benignos, de acuerdo con

# de tumores benignos bien clasi ficados

% Especi ficidad = 2100. (B.3)

# total de tumores benignos en el set utilizado

El porcentaje de falsos negativos %F N describe el porcentaje de tumores malignos
que fueron clasificados incorrectamente en relacién al numero total de tumores malig-
nos en el set utilizado y el porcentaje de falsos positivos %F P indica el porcentaje de
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tumores benignos mal clasificados en relacion con el nimero total de tumores benignos
en el set de datos utilizado, de acuerdo con

# de tumores malignos mal clasi ficados

%NFN =

2100, (B.4)

# total de tumores malignos en el set utilizado

UFP # de tumores benignos mal clasi ficados
O pr—

100. B.5
# total de tumores benignos en el set utilizadox (B:5)

Los valores predictivos estan asociados a la sensibilidad y especificidad de una
prueba, en esencia miden la probabilidad de un resultado. Asi entonces, el valor pre-
dictivo positivo, estima la probabilidad de que un tumor sea maligno si la red neuronal
lo clasifico como maligno y el valor predictivo negativo estima la probabilidad de que el
tumor sea benigno si la red neuronal lo clasifico como benigno. El porcentaje del valor
predictivo positivo %V PPy porcentaje del valor predictivo negativo %V PN se calculan
como

%V PP # de tumores benignos bien clasi ficados
O pu—

2100, (B.6)

# total de tumores clasi ficados como benignos

%V PN # de tumores malignos bien clasificados
0 p—

100. B.7
# total de tumores clasi ficados como malignosx (B.7)



