=i

o

b/

e

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LECH
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA ¥ ELECTRICA
DIVISION D ESTUDIOS DE POSGRADO

NUEVO ENFOQUE BN EL DISERIO YV ENTRENAMIENTO DE
REDES NEURONALES PARA LA CLASIRCACION

POR
M.C. Francisco Romdn Angel Rello Acosta
TESIS
CON OPCION AL GRADO DE

DOCTOR £ INGENIERIA
CON ESPECIALDAD EN INGENIERIA Di SISTEMAS

SAN NICOLAS DE LOS GARZA, N. 1. ENERO DE 2001



ERABA NUEVO ENFOQUE EN EL DISERO ¥ ENTRENAMIENTO DE
ey RESES NEURONALES PARA LA CLASIHCAGION




LT

1111111111



[ TTALERE FLAMMAM
VERITATIS

N
QX
’!*Sfffgf:a

i
=~
i

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON B

DIRECCION GENERAL DE BIBLIOTECAS




UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON

SaCULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA
DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

s BVO ENFOQUE EN EL DISENO Y ENTRENAMIENTO DE
REDES NEURONALES PARA LA CLASIFCACION

POR

YA.C, Francisco Romén Angel Bello Acosta

TESIS

CON OPCION AL GRADO DE
DOCTOR EN INGENIERIA
CON ESPRCIALIDAD BN INGENIERIA DE SISTEMAS

1 NICOLAS DE LOS GARZA, N. L. ENERO DE 2007



[N
4 s9s 2
«Mz
Tive
300

By

L7 G- L2260



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON
FACULTAD INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA
DIVISION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

Los miembros del comité de tesis recomendamos que la tesis “Nuevo enfoque en el
diseio y entrenamiento de redes neuronales para la clasificacion” realizada por el
M.C. Francisco Roman Angel Bello Acosta sea aceptada para su defensa con opcidn
al grado de Doctor en Ingenieria con especialidad en Ingenieria de Sistemas.

El Comité de Tesis

~~~ :
€S0T EVISor

r. José Luis Martinez Flores Dr. Oscar Leonel Chacén Mondragén
7
-7
Revisor Revisor
Dr. Rafael Colés Ortiz Dr. Igor Litvinchev

)

Revisor
Di. Ngé Garcia Sanchez

Division de Estudios de Posgrado

San Nicolas de los Garza; Nuevo Leon. Enero de 2001

ii



AGRADECIMIENTOS

Deseo expresar mi sincero agradecimiento al Dr, José Luis Martinez Flores,
asesor de esta investigacion, por su valiosa ayuda y orientacion para la culminacién
de este trabajo.

Agradezco a los Doctores Rafael Colas Ortiz, Igor Litvinchev y No¢€ Garcia
Sanchez, revisores de esta tesis, por sus acertadas recomendaciones y especialmente
al Dr. Oscar Leonel Chacén Mondragdn por su paciente revision y el interés que puso
en este trabajo y en mi persona.

Per ultimo, a las autoridades de la Universidad Auténoma de Nuevo Leodn, al
Programa de Apoyo a la Investigacién Cientifica y Tecnolégica, a la Facultad de
Ingenieria Mecanica y Eléctrica y muy particularmente a su Division de Estudios de
Pasgrado, muchas gracias por el apoyo recibido a lo largo de mis estudios doctorales

en esta institucion.

iii



RESUMEN

Los modelos de redes neuronales artificiales se estidn aplicando con gran éxito
en la solucion de una amplia variedad de problemas complejos, tales como, €l
reconocimiento de formas y de voz, el control de robot, el filtrado de sefiales, etc. A
pesar de esto, existen una serie de problemas no resueltos en el aprendizaje de las
redes neuronales que limitan, en cierto modo, una mayor aplicacion de este tipo de
metodologia. En este trabajo de investigacién se tratan tres de los problemas
fundamentales en el aprendizaje de redes neuronales artificiales de propagacion hacia
adelante: 1) Determinar la cantidad de neuronas en la capa oculta para que una red
neuronal pueda clasificar un conjunto de patrones, 2) Obtener un algoritmo de
entrenamiento, con menor cantidad de operaciones de punto flotante que las
diferentes variantes del algoritmo de retropropagacion del error y 3) Desarrollar un
algoritmo de entrenamiento para redes neuronales clasificadoras de memoria entera.

Para dar solucion al primer problema, a partir del andlisis de los espacios de
patrones y de pesos, se disefid un algoritmo que determina la cantidad de neuronas en
la capa oculta para clasificar un conjunto no contradictorio de patrones en dos clases.
Este algoritmo determina, en cada iteracion, un hiperplano que separa la mayor
cantidad de patrones de una misma clase.

Para resolver ¢l segundo problema, se disefié un algoritmo para entrenar una red
con tunciones continuas de activacion con un niimero de operaciones muy inferior al
de las diferentes variantes del algoritmo de retropropagacion del error. Este algoritmo
toma como memoria inicial, la que se obtuvo de la red del problema anterior y es
aplicable al filtrado de sefiales, donde el objetivo ¢s minimizar una funcién de error
cuadratico.

Por Gltimo, se estudia el problema de entrenamiento de una red neuronal de

memoria entera para clasificar un conjunto de patrones en dos clases. Aqui, utilizando
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los procedimientos se desarrollaron para el disefio de la red, se obtienen diferentes
hiperplanos separadores y después de realizar un proceso de discretizacion de los
coeficientes, se selecciona el hiperplano que separa la mayor cantidad de patrones de
una misma clase. La importancia de este algoritmo de entrenamiento esté en que las

redes de memoria entera son muy econdmicas en sus diferentes formas de

implementacidn.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 Antecedentes.

Debido a la complejidad de los problemas actuales de la ciencia y la técnica se
estan desarrollando de forma acelerada nuevos modelos matematicos y métodos de
las ciencias de la computaciébn que se basan en el comportamientio de sistemas
bioldgicos. Estos métodos son capaces de manejar incertidumbres que aparecen
cuando nos enfrentamos a problemas reales y ademds pueden ofrecer soluciones
robustas y de facil implementacion.

Los modelos de redes neuronales artificiales (RNA) estdn inspirados en el
funcionamiento del cerebro humano y son capaces de dar solucién a una extensa
variedad de problemas complejos. Estos modelos estan formados por una gran
cantidad de unidades de procesamiento (neuronas), interconectadas entre si y que
operan masivanmente en paralelo.

Las ideas primarias sobre los modelos de RNA aparecen en 1936 en los
estudios de A. Turing, que es el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver
el mundo de la computacién, aunque los primeros teoricos de la computacién

neuronal son considerados W. McCulloch y W. Pitts, quienes en 1943 desarrollan



una teoria sobre la forma de trabajar de las neuronas y modelan una red neuronal

simple mediante circuitos eléctricos [107].

Los sucesos de mayor importancia en los primeros afios de desarrollo de la
teoria de las RNA se pueden resumir en los siguientes [104]:
¢ En 1958 F. Rosenblatt introduce un nuevo enfoque al problema de reconocimiento

de patrones en sus trabajos sobre el Percepirén, que es considerada como la red
neuronal mas antigua.

e En 1960 B. Widrow y M. Hoff introducen el algoritmo de los minimos cuadrados
y lo usan para formular Adaline, que es la primera red neuronal aplicada a un
problema real. La diferencia fundamental entre el Percepirén'y Adaline radica en
el procedimiento de aprendizaje.

s En 1967 S. Grossberg desarrolla una red neuronal, denominada Avalancha, que es
utilizada para resolver actividades tales como reconocimiento continuo del habla y
aprendizaje del movimiento de los brazos de un robot.

Esta primera etapa de desarrollo se caracteriza fundamentalmente por ver a las
redes neuronales como unos modelos matemédticos “maravillosos™ con los que se
podia resolver una gran cantidad de problemas dificiles.

Por estos afios comienzan a aparecer algunos problemas, tales como el
problema de clasificacién para el “or-exclusivo” y el problema de asignacién de
crédito, que no podian ser resueltos por los modelos existentes de RNA. Esto conlleva
a la realizaciéon de un andlisis mas profundo sobre el funciopamiento de estos
modelos, surgiendo asi una seric de criticas que culminan en 1969 cuando M.
Minsky y S. Papert [76] publican el libro “Perceptrons”, donde ofrecen un analisis
matematico detallado del Perceptron, criticandolo fuertemente y considerando que la
extension a perceptrones multicapa era completamente estéril.

A partir de la aparicion de este libro disminuye considerablemente la
produccion cientifica sobre redes neuronales, la mayoria de los mvestigadores se
orientan hacia la Inteligencia Artificial y solo continia trabajando en el tema un

pequefio grupo, que por lo general elude utilizar el término de red neuronal.



En 1982 aparecen dos trabajos cientificos que hacen resurgir €l interés por las
redes neuronales.

J. Hopfield [32] presenta un trabajo en el que describe con claridad y rigor
matematico una red que es una variacion del asociador lineal. Ademads, mostré cémo
pueden trabajar tales redes y qué se puede hacer con ellas.

T. Kohonen [51] publica un articulo sobre un modelo de red neuronal con
capacidad de formar mapas de caracteristicas de manera similar a como ocurre en el
cerebro humano, basandose en el principio de formacion de mapas topolédgicos para
establecer caracteristicas comunes entre la informacién de entrada a la red. Una
explicacion mas detallada sobre este trabajo puede encontrarse en la referencia [50].

A pesar de que estos trabajos no son sobre redes neuronales de propagacion
hacia adelante, si permiten que se vuelva a retomar este tipo de modelo, comenzando
asi una nueva etapa de desarrollo de la Teoria de Redes Neuronales Artificiales.

Desde los primeros afios de desarrollo se habia notado, que si un problema no
podia ser resuelto por una red neuronal de propagacién hacia adelante, entonces ¢ra
necesario agregar capas de neuronas ocultas, pero no se tenia fundamentacion teorica
sobre esto y ademas no existian algeritmos de entrenamiento.

En ese momento, los problemas fundamentales a los que se enfrentan los
investigadores son:

1. Disefiar algoritmos de entrenamiento para redes multicapas.

2. Determinar la cantidad de capas ocultas de neuronas en la red.

3. Determinar la cantidad de neuronas en cada capa oculta.

El primero de estos problemas es resuelto en 1986, cuando aparece publicado
un articulo por Rumelhart, Hinton y Williams [82], donde reportan un algoritmo de
aprendizaje para tedes multicapas, conocido como retropropagacion del error
(backpropagation). Ademas también fue obtenido de forma independiente por otros
dos investigadores al mismo tiempo, Parker [80] y LeCun [67].

Es necesario sefialar [103] que en 1974 Werbos, en su tesis doctoral realizada
en la Universidad de Harvard, describe este algoritmo para modelos de redes mas

generales, donde las redes neuronales pueden ser consideradas como un caso



particular. Desafortunadamente este trabajo de Werbos fue desconocido para la
comunidad cientifica por mas de una década.

El primero en dar una solucién al segundo problema es Cybenko, quien
demostrd rigurosamente que una sola capa de neuronas ocultas es suficiente para
poder aproximar cualquier funcion continua soportada sobre un hipercubo unitario.
Este resultado se conoce en el entorno de las RNA como el Teorema de
Aproximacién Universal y fue publicado, por primera vez en 1988, como un reporte
técnico de la Universidad de Illinois y un afio después en la referencia [15].

En 1989 son reportado otros dos trabajos sobre las capacidades de
aproximacion de las redes de propagacién hacia adelante: Funahashi [25] y Hornik,
Stinchcombe y White [33].

El teorema de aproximacion universal es un teorema de existencia y es
considerado como ¢l resultado tedrico de mayor importancia para este tipo de redes.

Ne obstante, este teorema deja abiertos dos problemas de gran impertancia para
la implementacion de sistemas de RNA de propagacion hacia adelante :

1. Cantidad de neuronas en la capa oculta

2. Acotamiento de los pesos de la red.

En ¢] problema de mantener la propiedad de aproximador universal con una
cantidad de neuronas limitada y pesos acotados se esta trabajando actualmente en
diferentes institutos de investigacion a nivel mundial y aunque se han obtenido
algunos resultados particulares [ 3,21,35,38,39,55,59,60,61,95], el problema general
aun no esta resuelio.

En 1992 se reportan dos resultados que garantizan que la superficie de error no
presente minimos locales. Estos resultados representan condiciones suficientes para
que el algoritmo de entrenamiento sea convergente.

El primero es presentado por X. Yu [105] y plantea que son suficientes 7 —1
neuronas en la capa oculta, pero este valor resulta demasiado grande en la solucion
de problemas practicos, por lo que esto representa una cota superior para el nimero

de neuronas en la capa oculta.



El otro resultado es dado por Gori y Tesi [27], pero las condiciones que
plantean son muy dificiles de verificar en la practica. Otra forma de abordar este
problema ha sido mediante algoritmos constructivos [10,11,12,23,71,80], pero solo se
pueden aplicar a redes con funciones discretas de activacion.

Para determinar el nimero de neuronas en la capa oculta, ain se sigue
utilizando un procedimiento de ensayo y error [44,29], es decir, se construye una red
de gran dimension y se van eliminando neuronas de la capa oculta mientras se
mantenga la convergencia del algoritmo de entrenamiento, o bien se construye una
red pequefia y se le van agregando neuronas hasta que se alcance la convergencia.

En el problema del acotamiento de los pesos de la red también se esta
trabajando actualmente y se han obtenido algunos resultados tedricos
[35,38.53,59,62,97], pero los mayores esfuerzos estdn orientados hacia redes con
memoria discreta 'y en particular las que utilizan memoria entera
[22,46,71,72,77,84,86].

Cuando la memoria de la red estd formada por valores enteros pequefios, estos
modelos resultan muy atractivos, ya que sus diferentes formas de implementacion son
sumamente econémicas.

El caso ideal es cuando los pesos toman solamente valores del conjunto

{— 1, O, l} , que son las llamadas redes libres de multiplicacién [47], ya que para
calcular la entrada neta a cada neurona, no €s necesario realizar operaciones de
multiplicacién, solo sumas y restas. Ademds, en este caso los pesos de la red pueden
ser almacenados mediante cadenas binarias de longitud 2.

Otro caso de gran interés es cuando los pesos estan restringidos a tomar valores

enteros del intervalo [— 3 3], ya que se requieren solo de 3 bits para su
almacenamiento y ademads proporcionan mayor diversificacion para los hiperplanos
separadores [48].

En estos dos tipos de redes los principales resultados han sido obtenidos por
Khan [46] en su tesis doctoral presentada en 1996.

Otro problema que ha llamado la atencién de los investigadores en RNA es que

el algoritmo de retropropagacion del error resulta demasiado costoso, desde el punto



de vista computacional, a pesar de todas las mejoras implementadas por diferentes
autores [14,19,27,28,31,40,81,88,99,106].

El resultado mas significativo en este sentido fue reportado por M. Biancini y
M. Gori [7] en 1996. Ellos reducen el calculo del gradiente del orden O(M LT ) al

orden O(M.T), donde M es el total de pesos de lared y T es la cantidad de patrones

en el conjunto de aprendizaje.

1.2 Justificacion del trabajo de investigacion.

Debido a sus fundamentos, los modelos de RNA presentan varias caracteristicas
semejantes a las del cerebro, Esos modelos son capaces de aprender de la experiencia,
de generalizar de casos anteriores a casos nuevos, de extraer caracteristicas esenciales
a partir de datos que contienen informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas, por lo que este tipo de metodologia se esta aplicando en
multiples areas.

A pesar de que los modelos de RNA se estan aplicando con gran éxito en la
solucion de problemas teales de alta complejidad, todavia existen una serie de
problemas tedricos y practicos no resueltos.

Los tres problemas fundamentales en el aprendizaje de redes neuronales de
propagacién hacia adelante son:

1. Disefio de la red neuronal.

2. Desarrollo de algoritmos eficientes de entrenamiento desde el punto de vista

computacional.

3. Disefio y entrenamiento de redes neuronales de memoria entera.

El problema del disefio de la red neuronal consiste en determinar la cantidad de
neuronas en la capa oculta para que el algoritmo de entrenamiento sea convergente,
ya que la cantidad de neuronas en las capas de entrada y de salida es fija para cada
problema particular.

En el caso de redes ncuronales para la clasificacion, este problema estad

estrechamente relacionado con ¢l problema de determinar el mayor subconjunto



linealmente separable de un conjunto de entrenamiento, el cual es de la clase NP-
completo [90].

El segundo problema esta relacionado con las deficiencias del algoritmo de
retropropagacién del error [17,18,3052,54,65,66,69,83,94], las cuales son :

e [a arquitectura de la red neuronal es determinada por ensayo y error.

e Alto nimero de operaciones, tanto en su fase hacia adelante en el cdlculo de
las salidas, como en su fase hacia atrds en la modificacion de los parametros
de la red.

e La cantidad de ciclos de entrenamiento depende de la memoria inicial, la
cual se selecciona de forma aleatoria.

La importancia del problema de disefio y entrenamiento de redes neuronales de
memotia entera se debe al bajo costo de produccidn de este tipo de tecnologia. Tanto
¢l problema de disefio, como el de entrenamiento de la red cuando la memoria es
entera estan catalogados como NP-completos [46].

A partir del andlisis de e¢stos problemas definimos la orientacion de nuestro
trabajo de investigacion hacia el desarrollo de métodos y algoritmos de entrenamiento
para modelos de RNA de propagacion hacia adelante que determinen la cantidad de
neuronas en la capa oculta, que sean eficientes computacionalmente y que obtengan

una memoria con valores enteros pequefios.

1.3 Objetivos de la investigacion.

Del andlisis de los problemas fundamentales existentes en el aprendizaje de
redes neuronales para la clasificacion, planteamos los siguientes objetivos de
investigacion.

1. Desarrollar un algoritmo para determinar la cantidad de neuronas en la
capa oculta de una red neuronal de propagacion hacia adelante.

2. Disefiar una nueva forma de entrenar una red con menor numero de
operaciones que la mejor variante del algoritmo de aprendizaje existente

(backpropagation).
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Disefiar un método de entrenamiento para redes neuronales de propagacién

hacia adelante con memoria entera.

1.4 Metodologia de investigacion.

Para llevar a cabo el trabsjo de investigacidn se propuso la siguiente

metodologia a seguir :

L.

Investigacion bibliografica sobre los problemas del aprendizaje en redes

neuronales de propagacion hacia adelante.

. Analisis de los problemas de clasificacion de patrones, de separabilidad

lineal y de transformacién de conjuntos de patrones en conjuntos linealmente
separables. Esto permitird desarrollar un método que determine el mimero de
neuronas en la capa oculta de redes neuronales de propagacién hacia

adelante.

. Andlisis del problema de aproximacion de funciones y su aplicacion en el

aprendizaje en redes neuronales de propagacion hacia adelante.

. Estudio de los fundamentos tedricos y analisis riguroso del problema de

aprendizaje en redes neuronales de propagacion hacia adelante, asi como de
su algoritmo de entrenamiento. Esto permitira proponer un método mas
eficiente en relacion con la cantidad de operaciones a realizar en el proceso

de aprendizaje.

. Analisis de la propiedad de aproximacién universal en redes neuronales con

memoria entera y de meétodos de programacién entera para disefiar un

algoritmo de entrenamiento para redes con memoria entera.

. Conclusiones de la investigacién y recomendaciones para futuros trabajos en

esta linea de investigacion.

1.5 Estructura de la tesis.

El trabajo de tesis esta compuesto por 6 capitulos. El capitulo 2 es de marco

tedrico y se da una descripcion de los conceptos, métodos y algoritmos que se

referencian en este trabajo de tesis.



En el capitulo 3 se estudia el problema de disefio de redes neuronales para la
clasificacion. Aqui, a partir del estudio del problema de clasificacidon y
reconocimiento de patrones y del andlisis de la estructura de los espacios de patrones
y de pesos, se desarrolla un algoritmo para determinar la cantidad de neuronas en la
capa oculta.

En el capitulo 4 se analiza el problema de la eficiencia del algoritmo de
entrenamiento y se propone una nueva forma de entrenar redes neuronales para la
clasificacion que toma como memoria inicial la que se obtuvo de la solucién del
problema de disefio de la red. El funcionamiento de este algoritmo se basa en explotar
las propiedades de las funciones continuas de activacion. Con esta nueva forma de
entrenamiento se logra reducir significativamente la cantidad de operaciones del
proceso de aprendizaje de la red, asi como la cantidad de parametros a modificar.
Ademas, la memoria inicial no se toma de forma aleatoria.

El capitulo 5 esta dedicado a los problemas de disefio y entrenamiento de redes
neuronales de memoria entera para la clasificacién. En este capitulo los pesos de la
red estds restringidos a tomar valores enteros del intervalo [-3, 3] y los métodos
propuestos son modificaciones de los algoritmos desarrollados en los capitulos 3 y 4.

El capitulo 6 es el de conclusiones y recomendaciones. Aqui se resaltan los
principales logros y limitaciones de los resultados obtenidos en este trabajo de
investigacion, asi como se dan una serie de recomendaciones para trabajos futuros, en

relacion con la generalizacion de los resultados obtenidos.
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CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 Introduccion.

Uno de los principales objetivos y preocupaciones de los cientificos a lo largo
de la historia ha sido conseguir disefiar y construir maquinas capaces de realizar
procesos con cierta inteligencia. De los intentos realizados en este sentido se han
llegado a definir las lineas fundamentales para la obtencién de maquinas inteligentes.

A pesar de disponer de herramientas y lenguajes de programacién disefiados
expresamente para €l desarrollo de maquinas inteligentes, existe un problema de
fondo que limita enormemente los resultados que se puedan obtener y es que estas
maquinas se implementan sobre procesadores basados en una filosofia de
funcionamiento, que se apoya en una descripcion secuencial del proceso de
tratamiento de la informacion. El desarrollo de estos procesadores no deja de seguir la
linea de que, una maquina puramente mecanica es capaz de realizar tareas mecanicas,

de forma increiblemente rdpida, pero es incapaz de obtener resultados aceptables
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cuando se trata de tareas sencillas para un ser humano como reconocimiento de
formas, de voz, etc.

El desarrolio de la légica formal permitié contar con una notacion precisa para
representar aseveraciones relacionadas con todo lo que existe en €l mundo, asi como
sus relaciones mutuas.

Para crear sistemas inteligentes, la Inteligencia Artificial se esfuerza por
elaborar programas que puedan describir un problema en notacién légica y
encontrarle solucion.

Actuar racionalmente implica actuar de manera que se logren los objetivos
deseados, con base en cierto supuesto. Un agente es algo que es capaz de percibir y
actuar. De acuerde con este enfoque, la Inteligencia Artificial se considera como el
estudio y construccion de agentes racionales.

Un agente es todo aquello que puede considerarse que percibe su ambiente
mediante sensores y que responde o actia en tal ambiente por medio de efectores. El
objetivo fundamental es disefiar y construir agentes racionales, es decir, agentes que
logren un buen desempeiio en su ambiente.

Uno de los objetivos fundamentales de los Sistemas de Redes Neuronales
Artificiales es también el disefio y construccion de agentes racionales, pero lo hacen
de una forma completamente diferente. Las redes neuronales se pueden enmarcar
dentro de las denominadas redes de autoproceso, que estin formadas por nodos
procesadores de informaciéon de cuyas interacciones locales depende el

comportamiento global del sistema.

2.2 Neuronas bioldgicas y sus modelos artificiales.

La teoria y la modelacion de redes neuronales artificiales estd inspirada en la
estructura y funcionamiento del sistema nervioso.

La neurona o célula nerviosa es la unidad funcional basica de los tejidos del
sistema nervioso, incluido el cerebro. Las neuronas estan formadas por el cuerpo de

célula o soma, donde se aloja el nicleo de la célula. Del cuerpo de la célula salen
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ramificaciones conocidas como dendritas, y sale también una mas larga denominada

axon. Como se muestra en la figura 1.

X

//-_M_-/
Soma Axon

=
Sy OT\

Figura 1 : Partes de la neurona.

e
\§

Las dendritas se ramifican tejiendo una tupida red alrededor de la célula,
mientras que el axén tiene una longitud, por lo general, de 1 cm (100 veces el
didmetro del cuerpo de la célula) y en casos extremos llega a medir hasta un metro.
Finalmente, el axon también se ramifica en filamentos, mediante los cuales establece
conexién con las dendritas y cuerpos de otras células. Esta unidén o conexion se le
€onoce como sinapsis.

Cada neurona establece sinapsis con una cantidad variable de otras neuronas,
que oscila desde una docena hasta ciento de miles,

Las sefiales se propagan de neurona a neurona mediante una complicada
reaccién electroquimica. Las sinapsis liberan sustancias quimicas transmisoras y
entran a la dendrita con la cual se eleva o se reduce ¢l potencial eléctrico del cuerpo
de la célula. Una vez que el potencial eléctrico rebasa cierto valor de umbral, se envia
al axén un impulso eléctrico o potencial de accidn. El impulso se difunde a través de
las ramas del axén y finalmente llega a la sinapsis y libera transmisores en los cuerpos

de otras células.
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Las sinapsis que aumentan el potencial se conocen como excitadoras, y las que
lo disminuyen se denominan inhibidoras. La caracteristica mds importante de las
conexiones sinapticas es que muestran plasticidad, es decir, alteraciones a largo plazo
de la intensidad de las conexiones como respuesta al patrén de estimulacién. Las
neuronas establecen nuevas conexiones con otras neuronas, y €n ocasiones ¢on grupos
completos de neuronas capaces de migrar de un sitio a otro.

Se considera que los mecanismos anteriores constituyen el fundamento del
aprendizaje en el cerebro.

Este modelo del sistema nervioso parte de que las neuronas se comunican entre
si por medio de impulsos eléctricos y que forman una red neuronal que tiene una
estructura compleja de interconexiones. La entrada a la red proviene de receptores
sensitivos que estdn en contacto con el mundo exterior. Estos sensores envian
estimulos en forma de impulsos ¢léctricos que llevan la informacién a la red de
neuronas. Como resultado del procesamiento de la informacién en el sistema nervioso
central, los efectores controlan y dan respuesta en forma de diversas acciones.

De esta forma este sistema esta formado por los receptores, la red neuronal y los

efectores en el control del organismo y sus acciones, como se muestra en la figura 2.

44— Red 4

Estimulos —j»| Receptares I —1

Efectores Respuesta

Figura 2: Flujo de informacién en el sistema nervioso.

Las redes neuronales artificiales son modelos que intentan reproducir el
comportamiento del cerebro humano. Cada modelo neuronal consiste de un elemento
de procesamiento con conexiones de entrada sinapticas y una salida simple.

En la figura 3 se muestra un modelo general de un elemento de procesamiento
(PE). La i-ésima sefial de entrada que recibe este elemento de procesamiento se
representa por x;. El flujo de sefial de una neurona de entrada es considerado
unidireccional y esta indicado por el sentido de la flecha. Cada conexion tiene

asociada una magnitud llamada peso o intensidad de conexién y se denota por w,.
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Cada PE determina un valor de entrada neta baséndose en todas las conexiones
de entrada. Por lo general, se calcula el valor de entrada neta mediante la suma
ponderada de las entradas por sus pesos correspondientes y se denota por net es
decir,

net=Zw,x, =W'X 2.1

i=1

>Fun

donde W=[w,,w2,~-~,w,,]' es el vector de los pesos, y X :[x,,xz,--- X ]r es el
vector de entradas.

Noétese, ademas, que el umbral se puede considerar como un peso mas para una
sefial de entrada igual a -1 y que por comodidad se asume que es igual a x,,.

Una vez que la entrada neta ha sido calculada, se puede calcular el valor de

salida aplicando la funcion de activaciéon o = f(net)

- net—pe flnet) /P 0

Figura 3 : Simbologia para las neuronas artificiales

Las funciones de activacion mas usadas son

2
S (net) = m—l 3 (2.2)
1, net =20 o
S (net) = -1, net <0 @3

Las funciones de activacion (2.2) y (2.3) son conocidas como funcién continua
bipolar (funcién sigmoide) y funcién binaria bipolar (funcién signo). Note que

cuando A — 1o, la funcién continua tiende a sgn(net).
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Otras funciones que también se usan como funciones de activacion son

1
S (net) = 5o 249
j 1, net 20
finety= |0, net <0 2:3)

que se denominan funcién continua unipolar y funcién binaria unipolar
respectivamente.
La mayoria de los modelos neuronales emplean uno de estos tipos de funciones
de activacion
Dada una capa de m neuronas, sus valores de salida o,,0,,--,0,, se pueden
agrupar en un vector de salida
0=lo,,0,,,0,) (2.6)
donde o, es la sefial de salida de la neurona i.
El dominio del vector O esta definido en un espacio m-dimensional por
L, 1)"={0eR", g, e(-1, 1)}, i=12,,m
para la funcion bipolar continua, o por
(0, )" ={0er", 0, (0, D}, i=12,-,m
para la funcion unipolar continua. Es evidente que el dominio del vector O, en este
caso, €s el interior de un cubo m-dimensional.
Para valores de salida binarios o,, ¢l dominio de O en el espacio m-
dimensional esta dado por
{1, 1" ={0er", o, ef-1, }}.i=12,-m

para la funcion bipolar discreta, o por

{0,1}"={0eRr™, 0, ef0, 1}, i=12,,m
para la funcién unipolar discreta.
En este caso el dominio del vector O esta formado por los vértices de un

cubo m-dimensicnal.
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2.3 Clasificacion y Reconocimiento de Patrones.

En la etapa de funcionamiento de redes neuronales, el proceso célculo de una
salida O para una entrada X dada, es conocido como recordar y €l objetivo de esta
fase es restaurar la informacion. Recordar corresponde a descifrar el contenido
almacenado que puede haber sido introducido a la red previamente.

El término de patrén es utilizado para referirse a los elementos del conjunto de
entradas que se le presentan a la red en la etapa de entrenamiento. Mas alin, un patron
debe ser una descripcién cuantitativa de un objeto, evento o fenémeno.

Supongamos que un conjunto de patrones puede ser almacenado en la red.

Existen diferentes formas de asociacion entre la entrada y la salida, como se muestra
en la figura 4.
Autoasociacion : A la red se le presenta una entrada y ella responde con miembro del
conjunto almacenado que mas se parece a esta entrada. Este proceso generalmente es
usado para reconstruir una determinada informacidon de entrada que se presenta
incompleta o distorsionada.

Heteroasociacion:  es cuando la red almacena pargjas de datos

(A, , B, );(/42,192 );- --;(A,, , B,,) de forma tal que cuando se presente una entrada ella la
asocia al patron almacenado mas parecido A4, y responde con la salida
correspondiente B, .

Clasificacién ;. Es cuando ¢l conjunto de patrones de entrada es dividido en clases o
categorias. En este caso al presentar una entrada, la red debe dar como respuesta a qué
clase pertenece. Generalmente las clases son expresadas por vectores de salida de
valores discretos y se usan funciones de activacion binarias.

Reconocimiento : En este caso también el conjunto de patrones de entrada es dividido
en clases o categorias, pero la nueva entrada que se le presenta a la red no es
exactamente igual a ningun miembro del conjunto de patrones de entrada, por 1o que

la red lo asocia a una clase donde se encuentre el patron que mas se le asemeje.
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Heterpasociacion
A—O
C2(AOO0Y =20 C=2|O0—-r7=
X—8

Autoasociacion

Clasificacién Reconocimiento

ADDAOOL :b['ﬂ AD{IA X O} :D[.}]

Figura 4 : Tipos de asociacion.

La principal funcion de un sistema de clasificacién es decidir a qué clase
pertenece la entrada que se presente. Conceptualmente, el problema puede se descrito
como una transformacion de conjuntos o funciones desde el espacio de entrada al
espacio de salida, que es llamade espacio de clasificacion.

El abjetivo de la clasificacion de patrones es asignar un objeto fisico, evento o
fenémeno a una de las clases o categorias preestablecidas, El problema de
clasificacién de patrones puede ser considerado como uno de discriminacion de datos
de entrada dentro de una poblacion de objetos, mediante la bisqueda de atributos
invariantes entre los miembros de la poblacion.

El estudio extensivo de procesos de clasificacion ha conducido al desarrollo de
modelos matematicos abstractos que proporcionan las bases para el disefio de
clasificadores [8,24,68,92,98].

En la figura 5 se muestra un diagrama de bloques para sistemas de
reconocimiento y clasificacion.

Los sistemas de clasificacion contienen un traductor de entradas que provee al
extractor de caracteristicas de patrones de entrada. Generalmente, las entradas al
extractor de caracteristicas son conjuntos de vectores de datos que pertenecen a cierta
categoria. El extractor de caracteristicas reduce la dimension de los datos, por lo que

el espacio de caracteristicas es de menor dimensién que el espacio de patrones. El
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vector de caracteristicas contiene solamente las caracteristicas esenciales del vector de

patrones que le permita mantener la probabilidad de hacer una clasificacién correcta.

Mediciones Datos Caracteristicas
Extractor de " Clases
— 4 Traductor enraturfstivasF—) Clasificador ———»
Espacio de Espacio de Espacio de
Datos Patrones Caracteristicas

Figura 5 : Diagrama de bloques para sistemas de reconocimiento y clasificacion.

La entrada es representada como un vector X y la clasificaciéon a la salida del
sistema es obtenida por un clasificador implementado por una funcién de decisién
i,(X) que puede tomar uno de los valores discretos 1,2,..,R , donde la respuesta
representa la categoria a la cual puede ser asignado el patrén, como se muestra en la
figura 6. Es decir

iy =1, (X) @.7)

donde X‘:[xl,xz,-",x"]’

Xj0—»
xz|_F
X1 Clasificador |25 ; =162 .. 6R

Figura 6 : Esquema de un clasificador multicategoria.

La funcién de clasificacion (de decision) de la ecuacidén (2.7) representa una
transformacién o aplicacién de un vector n-dimensional X a una de las categorias
i,(X).

La clasificacion también puede ser descrita convencionalmente en forma
geométrica. Un patron puede ser representado por un punto en un espacio euclidiano
n-dimensional R”, denominado espacio de patrones. Los puntos en este espacio

corresponden a los elementos del conjunto de patrones que son vectores n-
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dimensionales. Un clasificador de patrones aplica conjuntos de puntos del espacio
R" en el espacio de uno de los numeros i,(X)=1, 2,---, R como describe la
funcion de decision (2.7).

Las regiones denotadas por C, son llamadas regiones de decisién y las
fronteras que separan una region de las otras se denominan superficies de decisién. En
un espacio R" las superficies de decision son hipersuperficies de n-1 dimensiones.

Durante la etapa de clasificacién, para determinar la pertenencia a una
calegoria, ¢l clasificador necesita basarse en la comparacion de los cilculos para ¢l
patrén de entrada X de R funciones de discriminacion g,(X), g,(X),-+-, gz(X). Las
funciones de discriminacion toman valores escalares y un patron pertenece a la i-
ésima categoria si y solo si se cumple que

g(X)>g,(X), Vi,j=1,2,,R; i#]j (2.8)

Esto significa que dentro de la regién C, la i-ésima funcién de discriminacién

toma el mayor valor. Esta propiedad de la funcién de discriminacion g,(X) de tomar
el valor maximo para un patrén que pertenezca a la clase i es fundamental y es usado
para seleccionar formas especificas de las funciones g, (X).

Las funciones de discriminacién g (X) y g,(X) para regiones de decision

contiguas C; y C, definen las superficies de decisidn entre patrones de las clases i y f

en el espacio R".

El diagrama de bloques para un clasificador basico lo podemos adoptar como el
que se muestra en la figura 7.

Para un patrén dado el i-ésimo discriminador calcula el valor de la funcion
g,(X) que se denomina simplemente discriminante. El sclector del mdximo
implementa la condicién (2.8) y selecciona la mayor de todas las entradas

produciendo una respuesta igual al nimero de categoria i,(X).
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x ) © Selectordel | i,
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Discriminanies
Discriminadares

Figura 7: Diagrama de bloque de un clasificador basico

En el caso que R =2, el clasificador es denominado dicotomizador y en este
caso la condicion (2.8) puede ser reducida a la inspeccion del signo de la siguiente
funcidn de discriminacion

g(X) = g,(X) - g,(X) (2.9)

Por lo que aqui la regla general (2.9) puede ser reeserita como

X)y>0, siXeC

i/\’;<0, si X eCl %1%

La evaluacién de esta condicién es mas facil de implementar en la practica que

la condicion del maximo. Para construir un dicotomizador simple puede ser usada una

unidad logica de umbral (TLU) simple como la que s¢ muestra en la figura 8.

TLU
Discriminador 1“"
X 4
X — g(X) [ g.( -) ol —™ —» 3,
Patrin Discriminanie 4 g Categoria

Figura 8 : Dicotomizador.

Una TLU puede ser considerada como una version binaria de una neurona, el la
cual los pesos son introducidos come en un perceptron binario. Las respuestas 1, -1
de la TLU pueden ser interpretadas como indicaciones de las categorias 1 y 2

respectivamente. La TLU simple implementa la funcion signo definida como
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i, (X) = sgn(g(X)} = {_ : jg;i g

El disefio de clasificadores se puede basar por completo en el cédlculo de las
fronteras de decision que se derivan de los patrones y de su pertenencia a determinada
clase.

Un clasificador eficiente, que tenga un diagrama de blogues como el que se
mostrd en la figura 7, puede ser descrito, en general, por funciones de discriminacién
que dependan de forma no lineal de las entradas x,x,,---,x,. Pero, el uso de
funciones de discriminacion no lincales puede ser eludido mediante el disefio de
clasificadores de propagacion hacia adelante que sean multicapas.

En el caso de la clasificacidn lineal, la superficie de decision es un hiperplano.

En la figura 9 se muestra una funcién discriminante lineal en ¢l caso bidimensional.

sz gix)>0
n Hiperplano
Vi g(x)<0 de decision
n g(x)=0
L
C e *
A >
[ ] L
e L]
m Clase |
® Clase 2

Figura 9 : Tlustracidon de una funcién discriminante lineal bidimensional.

La forma lineal de las funciones discriminantes también puede ser usada para la
clasificacion en mas de dos categorias. En el caso de R categorias separables dos a
dos existen a lo sumo R(R-1)/2 hiperplanos de decisién. Para un nimero de categorias

elevado, algunas de las regiones de decision C, , C; pueden no ser contiguas, por lo
que se eliminan los hiperplanos de decision.

El diagrama de bloques para un clasificador lineal se muestra en la figura 10

que se puede ver como un caso especial del diagrama de la figura 7.
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2

Selector

maximo

Figura 10 : Clasificador lineal,

El clasificador lineal estd compuesta por R nodos de célculo de producto escalar
y un selector de maximo. Durante la clasificacion, se calculan R funciones
discriminantes g, (X) para el patron de entrada X, estos valores se dan como entrada
al selector del méaximo que da como resultado el nimero de clase para el cual el
determinante tuvo mayor valor.

Para introducir la nocidén de patrones linealmente separables, se asume que el
conjunto de patrones X se puede dividir en los subconjuntos X,, X...., X;

respectivamente. Si un clasificador lineal puede clasificar los patrones de X; como

pertenecientes a la clase “7” para i =1, 2,---, R, entonces €l conjunto de patrones X
es linealmente separable.

Usando las propiedades de las funciones discriminantes lineales, la
separabilidad lineal se puede formular més formalmente. Si existen R funciones

lineales de X tales que

g(X)>g,(X), VX eX i, j=1,2,,R; i#],
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entonces los conjuntos de patrones X; son linealmente separables.

2.4 Aprendizaje en redes neuronales de propagacion hacia adelante.

2.4.1 Aprendizaje para clasificadores lineales.

Cuando se analiza el problema de clasificacién de patrones, resulta interesante
el estudio de aquellos clasificadores, que sus capacidades de decisién son generadas
por patrones de entrenamiento mediante aprendizaje, entrenamiento o algoritmos
iterativos.

La clasificacidon de un dato es aprendida gradualmente mediante la inspeccién
repetida y clasificacion de ejemplos,

Cuando el tipo de funcién discriminante ha sido seleccionado, el algoritmo de
aprendizaje da como resultado la solucién para los coeficiente, iniciaimente
desconocidos, de la funcion discriminante, que se obtiene a partir del conjunto de
patrones de entrenamiento.

Para el estudio de clasificadores entrenables (adaptativos) se asume que :

1) El conjunto de patrones de entrenamiento €s conocido, asi como la
clasificaciéon de todos sus elementos, por lo que el entrenamiento es
supervisado.

2) Las funciones discriminantes tienen una forma lineal y solo sus coeficientes
son ajustados en el proceso de entrenamiento.

Bajo estas suposiciones, un clasificador entrenable puede ser implementado por
el aprendizaje mediante ejemplos. El interés, por lo tanto, estd enfocado hacia
vectores de datos de entrada para los cuales se conoce su clasificacion correcta, y a
los que se denominan prototipos de clase.

El problema de clasificacion consistira entonces en determinar las superficies de
decision en un espacio n-dimensional a partir de la correcta clasificacion de los
prototipos y que permita con un grado de confianza realizar correctamente el
reconocimiento y la clasificacién de patrones desconocidos que no hayan sido usados

en el entrenamiento. La unica limitacion que se tiene para que los patropes
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desconccidos sean reconecidos es que tengan €l mismo formato gue se usd en los

patrones de entrenamiento.

2.4.2 Aprendizaje como aproximacion.

En general, el aprendizaje es un cambio permanente y relativo en el
comportamiento basado en la experiencia. En redes neuronales, el aprendizaje es un
proceso mas directo y se puede entender como una relacion causa-efecto que puede
ser vista como una relacion que transforma las entradas en las salidas para un
conjunto de ejemplos de pares entrada-salida.

Una fundamentacion clasica a e¢ste problema proviene de la Teoria de

Aproximacion. Esta teoria consiste en aproximar una funcién continua multivariable

h(X) por otra funcién H(W, X) , donde X = [xl 3050 % ,x,,]' es el vector de las entradas

y W= [wl ,wz,---,w"]l es el vector de los parametros (pesos). En este sentido a las
redes neuronales se les puede ver como un sistema que puede aprender la
aproximacién de relaciones.

Con este enfoque, el aprendizaje consiste en hallar el vector W que de la mejor
aproximacién posible de A(X) para un conjunto de ejemplos de entrenamiento X. La

seleccion de la funcion H(W, X) para representar a #(X) es conocido como un
problema de representacion. Una vez que haya sido seleccionada H(W, X) | el
algoritmo de aprendizaje de la red es aplicado para encontrar los pardmetros optimos
w*.

Una formulacién mas precisa del problema de aprendizaje puede ser establecida

como los célculos que involucran a #W* de forma tal que

p[H(W*, X),A(X)] < p[H(W, X),4( X))
donde p[H(W, X) , h(X)] es una funcidn distancia y representa una medida cualitativa
de aproximacion entre H(W, X) y h(X). Cuando el ajuste se determina sobre la base
del cuadrado de las diferencias para un conjunto de ejemplos de entrenamiento X,

entonces la distancia tiene la forma de la suma de los errores cuadrados.
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2.4.3 Regla general de aprendizaje en redes de propagacién hacia adelante.

Una neurona es considerada como un elementio adaptativo. Sus pesos son
modificables en dependencia de la sefial de entrada que recibe, de su valor de salida y
de la respuesta del supervisor. En el caso del aprendizaje no supervisado la
modificacién de los pesos se basa solamente en la sefial de entrada y/o en los valores
de salida.

En el proceso de aprendizaje se modifican las componentes w; , que estdn sobre
las conexiones de la j-ésima entrada con la i-ésima neurona de cada vector de pesos
W.. En general las entradas pueden ser las salidas de otras neuronas o entradas

externas.

En la figura 11 se muestra el entrenamiento de una neurona.

= O
AW ¢
ﬁ Generador
X 4—— de sefial de ..q_'i‘
aprendizaje

Figura 11: Esquema del aprendizaje supervisado en una neurona.

Para el estudio de redes neuronales se toma la siguiente regla general de
aprendizaje :
t . i
* El vector de pesos W, = [w,, ,w,.z,---,w,,,] se incrementa en proporcion al producto

de la entrada X y de la sefial de aprendizaje r ™.
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Esta sefial de aprendizaje es en general una funcion de W, de X' y en algunos

I

casos de la seiial del supervisor dj .
r=rw,X,.d)
El incremento del vector de pesos W, es producido por el paso de aprendizaje

en el instante de tiempo ¢ de acuerdo a la regla de aprendizaje

AW(1) = e W), X (D, d, (0] X (2) @.10)
donde ¢ es wn numero positivo denominado constante de aprendizaje y determina la
velocidad del aprendizaje.

De (2.11) se tiene que

W (1t +1) = ,(0) + e r[W,(1), X (1).d, ()] X (1)

Para sistemas discretos en el tiempo se utilizan superindices para especificar el
paso de aprendizaje, es decir, para el k-ésimo paso se tiene

ey AR AN S i P
por lo que el aprendizaje toma la forma de una secuencia discreta de modificaciones

de los pesos.

2.4.4 Reglas clasicas de aprendizaje en redes de propagacion hacia adelante.

Las reglas de aprendizaje mas comunes [2,5,29,107] para las redes neuronales

de propagacién hacia adelante son:

+ Regla de aprendizaje del perceptron.

El anélisis del disefio de clasificadores de patrones estd basado en el calculo de
las superficies de decision a partir de los prototipos o grupos de patrones muestrales.
Los coeficientes de las funciones discriminantes lineales son los componentes del
vector de pesos y pueden ser determinados a partir de la informacion que se tiene del
conjunto de patrones sobre la pertenencia de sus elemento a clases o categorias.

Los vectores de patrones de muestrales X,, X,,---, X, forman una secuencia de

entrenamiento y se les presentan al clasificador conjuntamente con la respuesta de
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salida correcta. El clasificador modifica los parametros mediante un aprendizaje
iterativo supervisado.

El aprendizaje del clasificador se basa en la experiencia lograda por la
comparacion de la respuesta correcta con la respuesta obtenida y su estructura
usualmente es ajustada después de cada respuesta incorrecta. El ajuste se realiza sobre
la base del valor del error generado.

El dicotomizador consta de n+l pesos y de una TLU como elemento de
decision binaria. La entrada a este TLU es la suma ponderada de los componentes del

vector de entrada. Ver figura 12.

TLU
f..
1 —
AN N — =l pi=16-1
8
—-1
d-o 2 d

Figura 12 : Dicotomizador lingal con TLU.

Al presentarle al dicotomizador un patrén, la informacién sobre el error puede
ser usada para adaptar los pesos.

Por lo que puede verse que esto es lo mismo que la regla de aprendizaje para el
perceptron discreto.

Para esta regla la sefial de aprendizaje es la diferencia entre la salida deseada y
la salida obtenida de la neurona al aplicarle una entrada X. Ademas, aqui el
aprendizaje es supervisado. Ver figura 13.

En este caso la senal de aprendizaje tiene la forma

r=d,—o,

donde o, = sgn(W," - X ) y dj es la respuesta deseada.
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—» O

Figura 13 : Aprendizaje en un perceptrén discreto.

El ajuste de los pesos en esta regla de aprendizaje se realiza mediante la
expresion

AW, = ¢ [d, - sen( X0} X
y cada elemento del vector de pesos se ajusta por

aw, =c [d, = sen( X0 x, (2.12)

Esta regla es aplicable solo para neuronas de respuesta binaria y las relaciones
(2.12) expresan la regla para el caso bipolar binario. Bajo esta regla los pesos son
ajustades solo en caso que o, sea incorrecta. Obviamente, como la respuesta deseada

es 1 6 -1, el ajuste de los pesos se reduce a

AW, = £2cX
donde el signo “+” es aplicable cuando 4, =1 y 0, =-1 y el signo “-” cuando

d=-lyo =1.

e Regla delta de aprendizaje.

Esta regla es aplicable solamente para las funciones de activacién continuas
bipolar y unipolar definidas anteriormente y para un aprendizaje supervisado. En esta

regla la sefial de aprendizaje se denomina delta y esté definida por :
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Figura 14 ; Aprendizaje en un Perceptrén continuo.

El término f'(ﬂi' X} es la derivada de la funcién de activacién, calculada para
net=W'X .
Esta regla de aprendizaje puede ser obtenida directamente de la condicién del

error minimo cuadrético entre d; y o,.

Calculando €l vector gradiente respecte a ¥, del error cuadrético definido por
1
=—(d —0)*
2 ( 4 J‘)
0 a su expresion equivalente
1 N
= 31— 1w x)]
obtenemos el vector gradiente del error.

VE =-[d,— o]/ x) x (2.13)

Los componentes del vector gradiente serdn

°E _[
ow,

i

d, -o,|f (W' X) x,
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Como se requiere la minimizacién del error cuadratico, para realizar el cambio
de los pesos, se toma la direccidon negativa del gradiente, es decir,

AW, = -qVE (2.14)
donde n es una constante positiva.

Entonces de (2.13) y (2.14) se obtiene

AW, =vld, ~o,| (W X)X (2.15)
y para cada componente del vector de pesos

Aw, =ld, -0, | (W' X)x,,j=12,+.n

Aplicando a este caso la formula general de aprendizaje definida por (2.11) se
tiene que el ajuste de los pesos se realiza mediante

AW, = c[d, ~o,| f'(W' X) X
y comparandola con la expresién (2.15) se ve que son idénticas ya que ¢ y 1 son
constantes arbitrarias.

Para el entrenamiento de este tipo de redes es necesario inicializar el vector de
los pesos.

Esta regla requiere del calculo de f'(ner)} en cada paso. Para este proposito se

1
usa el resultado que f'(ner) = E(l - o,?) , que es valido para la funcion de activacion

continua bipolar.

Este resultado es de gran utilidad ya que expresa la pendiente de la funcién de
activacién en términos de la sefial de salida de la neurona.

Como este método esta basado en el movimiento del vector de pesos sobre la
superficie de los pesos en la direccion negativa del gradiente de error, requiere de
pequefios valores de ¢, ¢l cual es seleccionado de forma empirica y ajustado en el

proceso de aprendizaje.
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¢ Regla de aprendizaje del perceptrén discreto multicategoria.
Para poder entrenar un clasificador multicategoria es necesario asumir que cada
clase es lincalmente separable respecto a las restantes clases, esto ¢s equivalente a que

existan R funciones discriminantes lineales tales que

g2(XN>g,(X), VX eX:ij=1 2, R; i%j

Por comodidad, el umbral de la i-ésima neurona es denotado por w, ., v es

agregado a los vectores de pesos, también a los patrones de entrada se le agrega una

componente x, .., =—1, obteniéndose los vectores ampliados

inel

—_— !
W, =[meizv""winvwi,m] >

1

TR [xil Xp s e X a_I]
En el perceptron discreto multicategoria, el selector del maximo puede ser
sustituido por R unidades ldgicas de umbral, que son mds faciles de implementar. En

la figura 15 se muestra la estructura de un perceptrén discreto multicategoria.

TLU #1 ——» 0,

TLU #2 ——w 03

TLU #R |———» ORr

Figural5 : Estructura de un perceptron discreto multicategoria.
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En este caso la salida deseada correspondiente al patron X, sera un vector
d, =[d,.d,,-,dg]" , donde las componentes d; cumplen que
L, siX, eC,,j=k
v ={a1, siX, €C,.j#k
En esta regla de entrenamiento, el objetivo es que el vector de salida de la red
0, =[0,.0,,"-*,0,], para cada patrén de entrenamiento X,, coincida con el vector
de salida deseada correspondiente, por tanto, la red se considera entrenada si se
cumple que

{ 1, siX,. ECk’jzk

D= .
~LsiX, eCp,jzk’

UJ

lo que significaque d, ~o, =[0,0,--,0]' eR*,
Aqui, €] problema de aprendizaje puede ser formulado como:
Dado un el conjunto de entrenamiento {(X, ,d, ),(X2 sy ),- - ,(X,.,dr)} , donde

X, = (x % ,~~,x,,,) eR", i=1,---,T representan a los patrones de entrenamiento y

n?
s (d,,,d,z,"',dik), i=1,-,T es el vector de salida deseada correspondiente al
patron X , siendo

l,siX, eC,,j=k
i A siX/eCy,j= k"

determinar una matriz de pesos

Wy Wi Wy, Wi

W o_| "2 W W Wonst

1 T R
de forma tal que E=522(di,—o,j) =0,

donde 0, =sgn(net,j) i=1-,T;j=1--R

Si el patrén esta mal clasificado, la modificacion de los pesos se realiza segun la

expresion
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(o4

7 (etl) _ g7 (k)
H/J - "/J & 2

(du' _Ou‘)Y; yi=1 T, j=1---R

¢ Regla de aprendizaje del perceptron continuo multicategoria.
Este tipo de redes difiere del caso discreto en que utiliza funciones continuas de

activacion, por lo que las componentes del vector de salida, en el caso de la funcién

bipolar, cumplen |oal < 1. Ver figura 16.

Figura 16 : Estructura de un perceptron continuo multicategoria.

Aqui, la funcidn de error tiene la misma forma que en el caso discreto, es decir

T R 2
Ez_zlzl(d,, 0,) -
1=1 je=
2 . . .
pero o, = =g, L i=1-,T;j=1,-,R ,enel caso bipolar y
1 . . ;
0, = —e— s i=1,---,T; j=1,---,R , enel caso unipolar.
1+¢

En esta regla de aprendizaje, los pesos se modifican segtin ¢l método del

descenso acelerado, después que se le presenta un patrén a la red.
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Aqui, el problema de aprendizaje puede ser formulado como:
Dado un el conjunto de entrenamiento {(X, .d, ),()(2,51'2 ),---,(Xr,dr)} , donde
X = (x,.,x,-z,"',x,-,,) eR", i=1,--,T representan a los patrones de entrenamiento y

d, =(d,.,,a',2,--~,d,R), i=1,,T es el vector de salida deseada correspondiente al
patréon X, , siendo
1, siX; eCy,j=k
i :{—1, siX, eC,.j%k’
determinar una matriz de pesos
Wi Wy Wy, Wi

W - Way Waz =+ Way Wa s

donde o..:~—_m—l si=1-T57=,R vy | E es el error de

WK 144

max

aproximacion.
Los componente de la matriz de pesos se modifica segiin la expresién

oFE
Aw, = —CW

i

Como los pesos se modifican al presentar a la red cada patron, entonces la

F 1 R 2
funcién de error puede ser escrita como E = Z E, ,donde E, = EZ(d” —og.) es el

i=1 J=1
error asociado al patrén X, .
En este caso los pesos se modifican segiin la expresion
AW, =ld, ~o, )1 (W),
donde

— !
n’: =[w,.,,w,.2,~--,w w,_,,+|] s

m?
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1
5= [xn s Xi2" s Xy "'I]

e Regla de aprendizaje para redes multicapas.

Cuando ¢} conjunto de patrones no es linealmente separable, una red neuronal
con una sola capa de neuronas no es capaz de realizar correctamente la tarea de
clasificacién. En estos casos son necesarias superficies de decision no lineales para
separar ¢l conjunto de patrones, por lo que se implementan redes con capas de
neuronas ocultas.

En la figura 17 se muestra una red neuronal multicapa con dos capas ocultas

de neuronas.

Figura 17 : Red Neuronal con dos capas ocultas.

Hasta el momento no se ha encontrado ninguna generalizacion de la regla de
aprendizaje del perceptrén para redes multicapas, solo existen algunos algoritmos
constructivos de aprendizaje que van agregando neuronas durante el proceso de
entrenamiento, que estan basados en la regla de aprendizaje del perceptrdn discreto o
en alguna de sus modificaciones.

Para el entrenamiento de redes multicapas de propagacion hacia adelante se
utiliza un algoritmo, conocido como el algoritmo de retropropagacion del error

(backpropagation) y es una generalizaciéon de Ia regla delta de aprendizaje.
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El algoritmo de retropropagacion del error es un algoritmo iterativo, basado en
la técnica del descenso acelerado y su objetivo de entrenamiento consiste en

minimizar determinada funcién de etror.

Supongamos que se tiene un conjunto de aprendizaje no contradictorio de la

forma {(X,.d,).(X;.d,),--,(X,.4,)}.

donde X,=(x,,,x,2,---,xm)' eR", (i=1,..,T) representan los de patrones de

entrenamiento y d, € R” es la salida deseada correspondiente al patrén X, , siendo

ademas

U

l,siX, eC,,j=k
S =LsiX, eCL ik

Para analizar el funcionamiento del algoritmo de retropropagacién del error en
el entrenamiento de una red con L—1 capas de neuronas ocultas (L2=2), se
introducen las siguientes notaciones:

* n(l) alacantidad de neuronasenlacapa /, (0</< ).

° y,; a la salida de la neurona j enlacapa / para el vector X.

° w[j al peso de la conexion entre la neurona kde la capa !y la neurona jde la
capa /-1

. net; a la entrada a la neurona ; en lacapa /, (1</ < L)parael vector X,.

» ¢, al error generado por €l vector X, en la neurona j de la capa de salida.

Segun la notacion utilizada, entonces

n0)y=n
ys =Xiis (.]= 1,---,n(0))
y?,n(om =-1

Cada iteracion del algoritmo consta de dos faces, una hacia adelante y otra hacia
atras.

En la fase hacia adelante se le presenta a la red un patrén y esta calcula la salida
y el error correspondientes.

En esta primera fase se calcula sucesivamente para /=1,---,L
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n{{—1)

nety = 3 wyy's (i= 1ol =1)+15j=1,,n(])
k=1

y,; =f (nef;) ,donde f esla funcion de activacién continua bipolar.

Al llegar a la capa de salida se determina el error asociado al patrén X, como
n(L) 2
E = Z(eij)
=1
donde e, =d,; -y,
La funcién del error total de un ciclo de entrenamiento se puede expresar como

el cuadrado de la norma euclidiana de la diferencia entre la salida deseada y la salida

calculada por la red, es decir,

E =2T:E,. :i (e,.j)2

n(L)
i=l il j=
En la segunda fase el error es propagado hacia atras, a través de la red y los

pesos son modificados segin la direccién negativa del gradiente de la funcién de
erTor.
En un proceso de propagacion hacia atras, para /= L,L—1,---,1 , se calcula
’ i -
e, f'(net)), [=L

! n(i+1)

oS ety X8 Wi 1= L1, 1
k=1
y los pesos se modifican segun la regla delta generalizada
7 -
Awy, =c8,y,
La presentacion completa del conjunto de entrenamiento es conocida como

ciclo de entrenamiento y el algoritmo termina cuando al concluir un ciclo de

entrenamiento, el error total del ciclo es menor que un error prefijado con antelacion.

2.4.5 Algoritmos constructivos de aprendizaje.
Para €] entrenamiento de redes multicapas, el algoritmo de aprendizaje utilizado

tradicionalmente es el algoritmo de retropropagaciéon del error. Este algoritmo
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presenta la desventaja de que presupone conocida la arquitectura de la red, es decir, €l
namero de capas y la cantidad de neuronas por capas.

Los algoritmos constructivos de aprendizaje {10,11,79,100,102] son
procedimientos que se usan para disefiar y entrenar redes neuronales multicapas para
la clasificacion. Estos algoritmos obtienen redes neuronales de arquitectura sub-
optimal en el sentido del nimero de neuronas en las capas ocultas.

En la mayoria de estos algoritmos, el entrenamiento estd basado en alguna
variante de la regla de aprendizaje del perceptron discreto y su funcionamiento
consiste en ir agregando neuronas a la red hasta que se logre que la igualdad a cero de
la funcién de error para todos los patrones del conjunto de entrenamiento.

Es conocido que cuando el conjunto de patrones no es linealmente separable, es
imposible realizar la clasificacion correcta del conjunto de entrenamiento sin agregar
capas de neuronas ocultas.

El principio general de funcionamiento de los algoritmos constructivos de
aprendizaje es determinar, en cada iteracion del algoritmo, un vector de pesos y un
valor de umbral que proporcione ¢l valor minimo de la funcién de error, €l cual es
igual a cero si el conjunte de entrenamiento es linealmente separable.

Entre los algoritmos constructivos, los mas eficientes son [10,11]:

e Algoritmo de bolsa con mecanismo de reten ( Pocker algorithm with ratchet
modification ).

e Algoritmo del perceptron térmico { Thermal perceptron algorithm ).

e Procedimiento de correccion baricéntrica ( Barycentric correction procedure ).

Esta comprobado [90] que el problema de determinar el mayor subconjunto
linealmente separable de un conjunto de entrenamiento es NP-completo. De aqui que
todos estos algoritinos constructivos son procedimientos heuristicos que en cada
iteracién tratan de determinar, con una complejidad polinomial, el mayor
subconjunto linealmente separable.

El algoritmo de bolsa con mecanismo de reten utiliza la regla del perceptron

para la modificacion de los pesos y guarda en un vector W,,,,, ¢l vector de pesos que

proporciona el menor valor de la funciéon de error. En cada iteracién se compara el
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valor de la funcion de error para el vector de pesos W calculado con el valor para

W ks Y Si este valor es menor, se reemplaza W, ., por W . Esta comprobado [26]

que este algoritmo converge al menor valor de la funcion de error.

El algoritmo del perceptron térmico es utilizado para controlar la medificacion
de los pesos durante el proceso de entrenamiento. En el algoritmo clasico de
entrenamiento del perceptron, cuando el conjunto de patrones no es linealmente
separable, pueden ocurrir cambios bruscos en los pesos, que producen fluctuaciones
severas en la funcién de error y entorpecen el proceso de clasificacion.

Para estabilizar el proceso de aprendizaje se introduce el siguiente factor

amortiguador en la ecuacion de modificacién de los pesos

: 7. x|
W «W+cld ~0,)] X, exp 5

El valor de O se le da un valor de (, al comienzo del entrenamiento y
gradualmente se aproxima a cero a medida que progresa el aprendizaje.

Este factor amortiguador introducido en la regla de modificacidn de los pesos
no permite cambios bruscos en los pesos al final del entrenamiento.

El procedimiento de correccion baricéntrica es un algoritmo eficiente para

entrenar una unidad légica de umbral. En este procedimiento los patrones son

separados en dos subconjuntos S*y $”. El baricentro de cada subconjunto se define

como la media ponderada de los patrones multiplicados por su correspondiente

; ‘ 5
coeficiente de peso. El vector de pesos W = (w, SWyyto, W ) es determinado como la

n

diferencia entre los baricentros de los dos subconjunto de patrones y el valor de
umbral w,,, es seleccionado de forma tal que minimice la funcién de error.
Inicialmente a cada patrén se le asocia un coeficiente de peso igual 1.

Si el conjunto de patrones es lincalmcnte separable, este procedimiento
determina, de forma mas eficiente que los dos algoritmos anteriores, el hiperplano

que separa al conjunto de patrones en las dos clases o categorias.
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2.5 Teorema de Aproximacion Universal.

Después de encontrar un algoritmo de entrenamiento para redes multicapas, el
problema fundamental que enfrentaron los investigadores en redes neuronales fue
determinar la menor cantidad de capas de neuronas ocullas para que este algoritme
fuera convergente.

En 1989 se da solucién a este problema mediante la demostracion de un
teorema que es conocido como el Teorema de Aproximacion Universal. Este teorema
estd considerado como el resultado tedérico de mayor importancia para redes
neuronales de propagacion hacia adelante y fue reportado en tres trabajos diferentes:
Cybenko [15], Funahashi [25] y Hornik, Stinchcombe y White [33].

El teorema puede ser formulado como:

Teorema: Sea () una funcién continua, monétona creciente y acotada. Denotemos
por I, el hipercubo unitario n-dimensional [0, 1]" y por C(I,,) ¢l espacio de las
funciones continuas sobre 1,. Entonces, dados una funciéon f eC(I") yun £>0,

existen un entero m y conjuntos de constantes reales a,,0, y w,, donde

i=1--,m;j=1--,n tales que se puede definir

Vo v op— s Z(x,(p[z WX —9,]

como una aproximacion de la funcién f, que cumple

|F(x, s {idx b —f(xl,...,x,,)! <g para todo (x, ,...,x,,) el,.
El teorema de aproximacién universal es un teorema de existencia y establece
que una sola capa oculta es suficiente para que una red neuronal multicapa calcule

una aproximacién uniforme para un conjunto de entrenamiento dado, representado

por el conjunto de entradas (xl ,...,x") y una salida deseada f(x| ,...,x").

La demostracion de este teorema estd fundamentada en el teorema de
aproximacién por superposicion de Kolmogorov. En el entorno de las redes

neuronales, estos dos resultados han sido ampliamente discutidos y analizados por
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diferentes autores [34,36,37.41,42,43,45,56,57,58,74,75,85,96], ademas, han sido
aplicados a redes neuronales con otros tipos de funciones de activacion [20,31,78].

El teorema de aproximacion universal no impone ninguna restriccion sobre la
cantidad neuronas en la capa oculta ni sobre la magnitud de los valores de los pesos
de la red. De aqui que deja abiertos los problemas de si se mantiene la propiedad de
aproximacion universal, si se imponen restricciones a la cantidad de neuronas en la

capa oculta y/o a los pesos de la red.

2.6 Conclusiones.

En este capitulo se da una breve introduccién a la teoria de las redes neuronales
para la clasificacion.

El objetivo de este capitulo es describir y explicar los conceptos, métodos y
procedimientos que, a nuestro juicio, son necesarios para una mejor comprension de
este trabajo de tesis.

Comenzamos con la explicacion de la teoria del funcionamiento del cerebro en
que se fundamentan los modelos de redes neuronales artificiales y de como esta teoria
es simplificada para conformar los modelos artificiales.

Luego tratamos el problema de clasificacién de patrones y como este puede ser
abordado mediante los modelos de redes neuronales de propagacion hacia adelante,

Mas adelante, tratamos ¢l problema del aprendizaje de las redes neuronales de
propagacion hacia adelante, describiendo las diferentes reglas clasicas de aprendizaje,
asi como los algoritmos constructivos de aprendizaje de mayor eficiencia
computacional, reportados en la literatura.

Al final del capitulo incluimos el teorema de aproximacién universal, debido a
su importancia dentro de la teoria de las redes neuronales de propagacion hacia

adelante, ya que garantiza la existencia de la solucion del problema de entrenamiento.
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CAPITULO 3

DISENO DE REDES NEURONALES
DE PROPAGACION HACIA
ADELANTE PARA LA
CLASIFICACION

3.1 Introduccion.

Uno de los problemas fundamentales en las aplicaciones de los modelos de
redes neuronales multicapas de propagacién hacia adelante es el problema del disefio
de la red, es decir, la cantidad de neuronas en cada capa.

La cantidad de neuronas en las capas de entrada y de salida esta determinada
por la naturaleza del problema a resolver, por lo que el problema de diseiio de la red
se reduce a determinar cuantas neuronas deben tener las capas ocultas.

El teorema de aproximacién universal [15,25,33] garantiza que una sola capa
oculta es suficiente para que los modelos de redes neuronales de propagacion hacia
adelante puedan aproximar uniformemente cualquier funcién continua soportada
sobre un hipercubo unitario, pero deja abierto el problema de la cantidad de neuronas

necesarias en esta capa oculta para que se alcance esta propiedad.
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Este teorema, también es aplicable a redes neuronales con funciones discretas
de activacidn en las neuronas, que se utilizan para la clasificacién y/o reconocimiento
de patrones [7,27,105].

En otros trabajos posteriores {27,105] aplicados al problema de clasificacion de
patrones, s¢ demuestra que con (T-1) neuronas en la capa oculta, donde 7 es la
cardinalidad del conjunto de entrenamiento, la superficie de error no presenta
minimos locales, por lo que el algoritmo de aprendizaje es convergente. Pero ¢n la
practica este valor (7—1) resulta demasiado grande y ademés, en la resolucién de
diferentes problemas practicos, se ha comprobado que el algoritmo de entrenamiento
es convergente con menor nimero de neuronas en la capa oculta.

Los métodos mas usuales, que aparccen en la literatura para determinar la
cantidad de neuronas en la capa oculta, son los llamados procedimientos de
depuracién y crecimiento [29,44], que operan por ensayo y error. Esto conlleva a que
el proceso de entrenamiento de la red sea muy costoso computacionalmente.

En los procedimientos de depuracion se construye una red de gran tamafo y se
eliminan neuronas mientras se mantenga la convergencia y en los de crecimiento se
construye una red pequefia y se agregan neuronas hasta que sc alcance la
convergencia del algoritmo de entrenamiento. Ademas, estos métodos utilizan como
algoritmo de entrenamiento al algoritmo de retropropagaciéon del error, el cual es
criticado en la literatura por su alto costo computacional.

Otra forma de abordar ¢l problema en redes neuronales para la clasificacion, ha
sido mediante algoritmos constructivos [10,11,12,23,71,80,89,103]. Estos algoritmos
tratan de encontrar el mayor subconjunto linealmente separable de un conjunto de
entrenamiento dado y su funcionamiento se basa en diferentes modificaciones del
algoritmo de aprendizaje del perceptrén discreto,

En este capitulo se trata el problema de disefio de una red neuronal para la
clasificacion. Este problema se puede enunciar como: Determinar el numero de
neuronas en la capa oculta para que una red neuronal, con funciones discretas de
activacion en las neuronas, clasifique correctamente a un conjunto de patrones de

enlrenamiento.



3.2 Analisis del problema de clasificacion.

Analicemos el problema de clasificacién de un conjunto de patrones en dos

clases o categorias C, y C,.
Denotemos por {(Xl,a’l),(Xz,dz),---,(XT,dT)} el conjunto de aprendizaje,

donde X, =(x,.,%,.,,%,) eR", (i=1..,T) representan los patrones de
entrenamiento y d, es la salida deseada correspondiente al patrén X, , siendo ademas

1, siX, eC,,
=18, eC,

4

Cuando un conjunto de patrones es linealmente separable, entonces existen un

vector de pesos W = (w, ,wz,---,w,,)l € R" y un valor de umbral w,,, € R, tales que

para cada patron de entrenamiento X, se cumple que

i(xy'wj)ﬁwnu >Oa SiX,- Gcl
3 (3.1
D (x,%)) =W <0, siX, €€,

i=1

Esto significa que existe un hiperplano de la forma X'.W —w,,, = 0 que separa
cl conjunto de patrones en las dos clases C, y C,.

Si se multiplica cada una de las desigualdades en (3.1) por la salida deseada del
patrén correspondiente, obtenemos una condicion equivalente

d,.(i(x,,.w,)—wh,] >0,i=1T 3.2)

J=1

Cada una de estas desigualdades en (3.2) representa un semiespacio abierto en
el espacio de pesos y si el conjunto de patrones es linealmente separable, este sistema
de T desigualdades representa el interior de un cono poliédrico, que es a su vez, el
conjunto de soluciones factibles de este sistema de desigualdades.

En el caso en que el conjunto de patrones no sea linealmente separable, el

conjunto de soluciones factibles de este sistema de desigualdades es vacio, lo que
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significa que para cualesquiera vector de pesos W y valor de umbral w,_,, siempre

existe un grupo de desigualdades en (3.2) que se incumplen.

En este caso, se determinard un hiperplano X'.W —w,,, =0 que separe
correctamente la mayor cantidad de patrones, por lo que es necesario determinar un
vector W y un umbral w,, para los cuales se cumplan la mayor cantidad de
desigualdades en (3.2).

Este hiperplano divide el conjunto de patrones en dos subconjuntos, los cuales
pueden contener patrones de las dos clases, por lo que para cada uno de estos
subconjuntos se buscard un hiperplano que dé la mayor cantidad de patrones bien
clasificados y se procedera asi sucesivamente hasta que sean separados todos los
patrones.

En el principio de determinar €l hiperplano que separe la mayor cantidad de
patrones se basan todos los procedimientos de disefio de redes para la clasificacién
que aparecen reportados en la literatura. Estos procedimientos tienen la dificultad de
no separar ningln patrén, cuando la menor cantidad de patrones mal clasificados
coincide con todos los patrones de una misma clase.

Para eliminar esa dificultad, desde el principio, buscara un hiperplano que
clasificando correctamente todos los patrones de una misma clase, garantice la mayor
cantidad de patrones bien clasificados de la otra clase.

Para determinar este hiperplano, en el sistema de desigualdades (3.2) se

introducen 7 variables auxiliares z,,z,,---,2,, de la siguiente forma
di(Z(xrj‘wj)_wml]_zi =0 > (i=13“'sT) (33)
J=1

Si el conjunto de patrones es linealmente separable, entonces existen un vector
1
de pesos W = (w, s Wasttes w,,) y un valor de umbral w,,,, para los cuales el vector de

las variables auxiliares Z = (z, A --,27.) tiene todas sus componentes positivas.
En caso en que el conjunto de patrones no sea linealmente separable, en el
sistema (3.2) existen desigualdades que se incumplen y por tanto, algunas de las

variables auxiliares toman obligatoriamente valores menores o iguales que cero.
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Con esta forma de introducir las variables auxiliares se logra una doble
correspondencia entre patron bien clasificado y variable auxiliar positiva.

Ahora, el problema se ha transformado en determinar las soluciones

(wl,wz,---,w w,,+,,z,,zz,---,zr) del sistema de ecuaciones (3.3) que contengan la

"’

mayor cantidad de valores positivos correspondientes a las variables auxiliares

El sistema de ecuaciones (3.3) puede ser escrito como
di(Z(xU'wf)_wn+l] =2z, , (i=1,'-',T), (3.4)
=1
0 en forma matricial,

d\x,, d\x, -dx, —d, | w 10 - 0]z
dyxy dyxyy ---dyXy, —d, | Wy 01 -- 0|z,

o3 By By xy —dp| W,

nrl

teniendo por matriz asociada, la matriz

dyxy dixy, - dix, -df1 0 = 0
dzle dzxzz "'dzxZn _dz 01 -0

doxpdpXpy-dpxp —d (00 - V]
Supdngase que el conjunto de entrenamiento contiene 7, patrones de la clase |
y T -7, patrones de la clase 2 , ademas que esta ordenado de forma tal que primero
se encuentran los 7] patrones de la clase 1.

Entonces para determinar el hiperplano separador hay que resolver uno de los

siguientes problemas:
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r

T
max ngn(zj)

J=Ti+l

8. a d,[i(x,,..wj)-wn+,]=z,, i=1---,T (P3.1)

=

z;>0, f=1,--,T

\
-

7
maxz Sgn(zj)

j=)

45 B di[i(x,i.wj)—w,“,]zz,, = 1,0n, P (P3.2)

J=1

20, =0 4, T

Después de obtener un hiperplanc separador, el conjunto de patrones se divide
en dos subconjuntos. Si el conjunto de patrones no es linealmente separable, entonces
uno de estos subconjuntos contiene patrones de las dos clases, por lo que a este
subconjunto se le aplica de nuevo el procedimiento descrito. Este proceso continiia,
hasta que se encuentre un subconjunto linealmente separable.

Cada uno de estos hiperplanos separadores representa una neurona de la capa

oculta de la red y las componentes del vector W y el valor de w,,,, asociados a cada

1+l

hiperplano, representan los pesos y el umbral respectivamente, entre la capa de

entrada y cada neurona de la capa oculta de la red.

3.3 Cota superior para el nimero de neuronas en la capa oculta.

El procedimiento de separacion de patrones que se propone, se basa en dividir
el conjunto de patrones en dos subconjuntos de forma tal que: la interseccién de sus
envolturas convexas sea vacia, uno de estos subconjuntos contenga patrones de una
sola clase y la cardinalidad del subconjunto que contiene patrones de una sola clase

sea maxima.
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Esto permite determinar un hiperplano separador que divide al conjunto de
patrones en dos subconjuntos, donde en uno de ellos solo hay patrones de una misma
clase y ademas la cardinalidad de este subconjunto es maxima.

En el proceso de separacion de los patrones se obtiene un 4rbol como el que se

muestra en la figura 18.

Figura 18: Arbol asociado al proceso de division.

El nodo raiz de este arbol representa al conjunto de patrones de entrenamiento y
los restantes nodos representan los subconjuntos en que se va dividiendo este
conjunto de patrones. Los nodos hojas del arbol representan los subconjuntos en que
se divide al final el conjunto original de patrones y la cantidad de estos nodos hojas,
disminuida en una unidad, representa la cantidad de hiperplanos que se utilizaron para
separar el conjunto de patrones.

En el peor de los casos, en cada divisidon se logra separar un solo patrén y el
ultimo subconjunto a dividir estara formado por dos patrones de diferentes clases,
siendo en este caso la cantidad de nodos hoja serd igual a 7 y la cantidad de
hiperplanos igual a 7 —1. Este ultimo valor coincide con el valor conocido de la cota
superior del nimero de neuronas en la capa oculta para que la superficie de error no

presente minimos locales.
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3.4 Algoritmo de solucion.

3.4.1 Transformacién de los problemas planteados.

Para facilitar 1a resolucién de los problemas (P3.1) y (P3.2), se realiza un
intercambio entre variables libres y variables dependientes del sistema, mediante un
proceso de eliminacion gaussiana, de forma tal que queden como variables
dependientes las componentes del vector de pesos y el umbral.

Nétese que el rango del sistema de ecuaciones homogéneas (3.3) es igual a 7
por lo que siempre tiene soluciones diferente de la solucion trivial, ademas el sistema
fundamental de soluciones consta de n+1 soluciones. Esto significa que hay n+1
variables libres y 7 variables dependientes.

Si el rango de la matriz

Xy Xip Xy, —1

n

Rap| ant T 1

X=

Xy Xpg° " Xp =1
formada con los patrones ampliados, es igual a n+1, entonces s¢ pueden

intercambiar las variables que representan los pesos y el umbral con n+1 de las

variables auxiliares, obteniendo una matriz de la siguiente estructura

(10---0| @, a, - Ay gy 0---0
01.:+0) ay ap +++ Gy, 0---0

am-l,l Qo2 " Qg pnl 0---0

e 3

0.

00---0 Apia an+2,2 tQpid pal L-+)

00---0{ @7y ary =+ Grpy 001

— =

Si mnk(X ) =n, <n+1, entonces al realizar el proceso de intercambio entre
variables libres y variables dependientes, solo », de las componentes del vector

’ . .
W = (w, SWy oty Wys Wy ) pasan a ser variables dependientes.
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En este caso la matriz del sistema (3.4) se transforma a una matriz, donde entre
las columnas asociadas a las variables w,,w,,---,w,,w,,,, solo existen n, columnas
formadas por vectores candnicos y las n+1-n, columnas restantes contienen, en
general, n, componentes distintas de cero.

Por ejemplo, se obtiene una matriz de la siguiente estructura, aunque el orden

de las columnas no es necesariamente €l que se presenta.

100X, Xipa | @y Gy = @y 0-2-0
O 1 ..-0 IZ.MI*I v ‘x2,r!+l a2l a22 vve a2n, 0-.-0
00"'1xnl,n,+[ '”xn,,n-o-l an|,l an.,Z Qi 0---0
00---0 0 - 0 an.+l,l an|+l,2“'an,+l,n| 1---0
;_00...0 0 sl O aTl arz e aTﬂ| 0"'1J

n+]

2 . e —— ¢ —
Como el objetivo es determinar un vector W = (w,,wz,n-,wu,w ) # 0, que

le correspondan valores no nules de las variables auxiliares, entonces se les pueden
asignarle valores iguales a cero a todas las componentes del vector W que quedaron
como variables libres. Esto significa que existen n+1-n5, componentes en Jos
patrones ampliados que no tienen influencia sobre la determinacién del hiperplano

separador y por tanto en este caso se puedc reducir a n, la dimension de los patrones

ampliados.

De todo esto se puede concluir que cuando rank( X ) =n, <n+1, el vector W

tiene #+1—n, componentes iguales a cero y para tener uniformidad en el desarrollo
del procedimiento, se realizard la asignacion # < n, —1.

Supoéngase ahora, por comodidad de notacidn, que las primeras 7+ 1 variables
auxiliares z,z,,--,z,,, son ahora las variables libres, entonces el sistema (3.4) se

transforma en
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n+)
w-Za,jj, =1,---,n+1

n+1

Z(%Z,-Hz, =0,i=n+2,-,T

#=1

(3.5)

La primera expresion en (3.5) proporciona las dependencias de los pesos y el
umbral de las nuevas variables libres z,,z,,/--,z,,,. La segunda expresién en (3.5)
proporcionan las relaciones de dependencia lineal entre las variables libres
Z,,25,"*s2,,, ¥ las variables dependientes z,,,,2,.4,"-, 2.

De aqui al asignarle valores a las variables libres, de la primera expresion de
(3.5) se pueden determinar los valores de los pesos y el umbral entre la capa de
entrada y una neurona de la capa oculta, es decir, la ecuacion de un hiperplano

separador.
Como el problema radica en determinar entre las soluciones del sistema (3.3),

una que tenga la mayor cantidad de componentes positivos para las variables

auxiliares, se trabajard con las tltimas 7—(n+1) filas de la matriz asociada al

sistema (3.5), es decir, con el sistema

n+l

d(a,2)+z =0, i=n+2,,T (3.6)
j=l

La matriz de este sistema de ecuaciones tiene la forma

an+2,l an+2,2 ' n+2,n+l 1820

iz Apian ™ n+3,n+101 -0

(3.7)
Ary Qpy = Apgy 000001

y se denominard matriz de dependencia lineal.

Entonces los problemas (P3.1} y (P3.2) se transforman respectivamente en

r
max Z sgn(z;)
=T+l
nel

15.a Z(a” z,)+z,=0,i=n+2,-,T (P3.3)

z, >0 1= Loy I

14532¢
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¥

( 5

max ngn(z,)
i=]
n+

18.a D (a;z,)+z2,=0,i=n+2,-,T (P3.4)
=1
z,>0,i=T+1,--,T

N

El principio de solucién de estos problemas sera: realizar movimientos en el
espacio de las variable auxiliares de forma tal que manteniendo con valores positivos
los valores de las variables auxiliares correspondientes a una clase podamos aumentar
¢l numero de variables auxiliares positivas de la otra clase.

Para lograr que todas las variables auxiliares correspondientes a una misma
clase sean positivas, se realizard un intercambio entre variables libres y variables
dependientes mediante transformaciones elementales en la matriz (3.7).

El objetivo de este intercambio es obtener una columna, asociada a una variable
libre , que tenga la mayor cantidad de elementos negativos, ya que al asignarle
valores positivos a todas las variables libres, excepto a la variable libre
correspondiente a esta columna, entonces existe un ndmero positivo ¢, tal que si se
le asigna a esta variable valores mayores que g, todas las variables dependientes con
coeficiente negativo en esta columna toman valores positivos.

Para tener un control sobre las variables libres y variables dependientes, se
define un vector de indices U = (u(l), u(2),~-,u(T)), donde las primeras n+1
componentes cstan asociadas a los subindices de las variables libres y las restantes a
los subindices de las variables dependientes, ademds la posicién de cada componente
asociada a una variable dependiente, determina la fila que le corresponde a esta
variable en la matriz de dependencia lineal segiin la siguiente regla:

Zumezy —> filal

Zymyy —> fila2

z —> filaT-(n+ 1)

Supdngase que se ha seleccionado la columna u(s), asociada a una variable
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libre z,.,), (1< s<n+1), para aumentar en ella la cantidad de elementos negativos.

Para realizar las transformaciones en la matriz de dependencia lineal se buscara,
entre las otras columnas asociadas a las restantes variables libres, elementos pivotes

que aumenten la cantidad de elementos negativos en la columna u(s).

3.4.2 Anilisis para ]a seleccién del elemento pivote.

Supongase que el elemento pivote lo se estd buscando en una columna
u(r), (r # s) y se denotara por Aty -

Para la seleccion de los pivotes, es necesario analizar los cuatro casos
siguientes :
L@ <0ya ., >0
24y >0 8y <0
3. @y <0y @,y <0

4' ak,u(s) > 0 y ak,u(r) >0

Caso 1: g, ., <0y a;,, >0

Se mantienen con valores negativos :

» Elnuevo valor 4, ,,.

¢ Todos los nuevos valores &, que cumplan a,,, <0y a,,,, <0.

e Todos los nuevos valores &, que cumplan @, <0, Ay >0y

aiu( y aku K
s) 5 (s)
aiu(r) aku(r)
Se transforman a negativos :

e Todos los nuevos valores 4, que cumplan a,,, 20, q,, <0 y

Qi) - Dy

Lty | | Prutr)

Se mantienen positivos :



» Todos los nuevos valores 4, ., que cumplan 4,,20ya

e Todos los nuevos valores @,, que cumplan

G| o ||

iy Qrur)
Se transforman a positivos :

e Todos los nuevos valores & ,, que cumplan

am(.i < aku(.v)

Divir) Arry

Caso2: a,,.,>0y a,, <0

Se mantienen con valores negativos :

* Todos los nuevos valores @ ¢, que cumplan a,,, <0y a,,,, <0.

e Todos los nuevos valores 4, ,, que cumplan

airl(s) s aku(s)

Qiu(ry Qju(r)
Se transforman a negativos :

¢ Elnuevo valor 4, .

* Todos los nuevos valores &, ,, que cumplan

Qisisy | Pt
(s & n(s )
Qiiry Ay
Se mantienen positivos :

¢ Todos los nuevos valores 4,

inu(s)

que cumplan @

fau(s

e Todos los nuevos valores 4a,,

que cumplan

aitﬂ > aku(r)

a

i r) alw(r)
Se transforman a positivos :

» Todos los nuevos valores &, que cumplan

y20ya

n>0

13

Qs > 0,

a <0,

iw(s)

ai,u(s) <0 L

A; sy 2 0,

)>0

ialr

Qs > 0,

a, .4 <Q,

54

al,u(r) < O y

ai.u(r) > O y

a:,n(r) >0 Yy

A} ey < 0 vy

a <0 vy

iu(r)

al 2{r) > 0 y
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a:u(s) z a)m(s)

Qw1 Fkuiry

___CﬂSO 3: Qrues) < 0 Y Crun) <0
Se manticnen con valores negativos :

e Todos los nuevos valores G; 45 que cumplan @, ws <0 Y q un 20.

¢ Todos los nuevos valores &, que cumplan g, <0, a4 i 50 ¥

Q. a
kuly)
m(:)‘ s s

aiu{r) alm(r)
Se transforman a negativos :

e Todos los nuevos valores 4., que cumplan By 20y Gyn >0 ¥

a, a
il ku(s)
\ RO (L

aiu( r) aku( r)
Se mantienen positivos :

e Todos los nuevos valores @, que cumplan @, , 20y a,,, <0

Lu(r)

e Todos los nuevos valores @,

que cumplan gq,,,>0, a,,>0 y

I
afu(.\') R akv(.s) '
alu(r) alm(r)
Se transforman a positivos :

e Elnuevo valor a, .,

e Todos los nuevos valores 4, que cumplan a4, <0, a,,<0 ¥y

1,4(s

ar‘u(.v) < alm( s)

Qiutry Apuiry

Caso4: a,,,>0ya, ., >0
Se mantienen con valores negativos :

e Todos los nuevos valores 4, ,,, que cumplan g, < Oya,,20.



e Todos los nuevos valores &,, que cumplan a, e <0
o J (s

b4

aiu(s) ak‘u(s]
el [P it

am(r) ah;(r)
Se transforman a negativos :

e Todos los nuevos valores @&,, que cumplan & 205
Qiutsy - Qu(s) ‘

Duiry | i)

Se mantienen positivos :

¢ Elnuevo valor a,,.,.

 Todos los nuevos valores 4, ,,, que cumplan a,, , >0 y a <0

tu(ry

o Todos los nuevos valores 4, que cumplan g,,, >0,

i,u(s

a. a
in(s) ku(5)
| 5 —] .

Qiur) D ur)

Se transforman a positivos :

~

e Todos los nuevos valores 4, que cumplan gq,,, <0,

aiu(.\') < a hu(.x)

iy G rury
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al,u(r) < 0 y
Gy >0 Y
ai,u(r) >0 y
al‘u(r) < 0 y

Como se puede apreciar, cuando se utilizan pivotes de los casos 1y 2, en la

columna #(s) mantienen su signo todos aquellos elementos que tenian el signo igual

al de su compafiero en la columna n(r), por lo que solamente interesan las

variaciones que sufran los elementos de la columna u(s)que tienen signo contrario al

de su compafiero en la columna del elemento pivote.

Para los casos 3 y 4, ocurre lo contrario, es decir, se mantienen del mismo tipo

en la columna u(s), todos aquellos elementos que tenian el signo contrario al de su

compatfiero en la columna u(r) . Aqui interesan los cambios que sufran los elementos

en la columna u(s), que tienen signo contrario al de su compafiero en la columna

u(r).
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3.4.3 Transformacion de la matriz de dependencia lineal.

Analicemos como resolver el problema (P3.3). El objetivo es transformar la
matriz (3.7) de forma tal que se obtenga una columna, asociada a una variable libre
correspondiente a la clase 1, que tenga la menor cantidad posible de coeficientes no
negativos y ademas, que todos estos coeficientes estén en las filas de las variables
dependientes correspondientes a patrones de la clase 2.

Primero, se selecciona una columna #(s) de la matriz de dependencia lineal,
asociada a una variable libre de la clase 1, que tenga la mayor cantidad de elementos
negativos en las filas correspondientes a variables dependientes de la clase 1.

Si en Ja columna #(s) existen elementos, asociados a las variables dependientes
de 1a clase 1, con valores mayores o iguales a cero, significa que hay patrones mal
clasificados de¢ esta clase y por tanto, primero se debe transformar a negativos esos
elementos, para luego tratar de aumentar la cantidad de patrones bien clasificados de
la clase 2.

De aqui que el procedimiento se divide en dos fases. En la primera fase se
convierten a negativos todos los elementos de la columna «(s), asociados a variables
dependientes de la clase 1 y en la segunda fase, manteniendo negativos estos
elementos, se trata de aumentar la cantidad de negativos asociados a variables
dependicntes de la clase 2.

Después de haber seleccionado la columna u(s), se determinan las cantidades
de componentes mayores o iguales a cero correspondientes a las variables
dependientes de ambas clases. Estos valores los demotamos por &, y &
respectivamente.

Notese que si k, y &, son iguales a cero, el conjunto de patrones es linealmente
separable.

Si k, >0 se realizan intercambios entre las variables libres y las dependientes
de forma tal que este valor se convierta en cero.

Analicemos primero e] caso, cuando buscamos elementos pivotes de los tipos 1

y 2 para convertir k, en cero. Este algoritmo esta desarrollado en el procedimiento
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3.1.1 del apéndice A.

Como se vio anteriormente, aqui solo es necesario enfocarse hacia aquellos
elementos que tengan €l signo contrario al de su compafiero en la columna u(s).

Para facilitar este proceso, se determina un vector B con componentes

<0

<0 ¥ ai+n+l,u(5) = 0

1, si a,“,ﬂ,,,(,, >0 y ai+n+|.=t(5)

b, =4—1,sia

ien+lu(r)
b

0, en caso contrario
(i=1-,T-n-1

ar+n+l u(s)

y para todo b, = 0, se caleula ¢, =
a

Fenslu(r)

Para que un pivote seleccionado aumente la cantidad de elementos negativos en
la columna u(s), asociados a variables de la clase 1, debe cumplirse que :

e ¢, <c,Vib=1,u(i+n+])<T (3.8)

e djiep>e, b, =-1,u(j+n+))<T (3.9)

Ademads, en el caso de pivotes del tipo 1, puede ser seleccionado un pivote
asociado a una variable de la clase 1, si el valor de ¢, es un minimo Yinico entre los
valores de c,de las restantes variables de esta clase, para las cuales b, = 1.

En el caso de pivotes del tipo 2, ademas, hay que analizar €l caso, cuando se
selecciona un pivote asociado a una variable de la clase 1, para el cual se cumple
solamente la condicién (3.8), ya que en este caso su compariero en la columna u(s)
se transforma en negativo.

De aqui se puede concluir que :

1. Los pivotes del tipo 1 pueden ser :
a) Un elemento a,,,, correspondiente a una variable dependiente de la clase 1,
para el cual, el valor de ¢, es un minimo Unico entre los restante valores de
¢, de las otras variables de esta clase, que tienen asociado un valor de 4, =1.

b) Un elemento a, ,,, correspondiente a una variable dependiente de la clase 2,

para el cual, el valor de ¢, es menor que todos los valores de ¢, para las

variables de la clase 1, que tienen asociado un valorde b, =1.
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2. Los pivotes del tipo 2 pueden ser :
a) Un elemento ¢, ., correspondiente a una variable dependiente de la clase 1,
que cumpla solamente con la condicién (3.8).

b) Un elemento 4, ., que cumpla con las dos condiciones.

Analicemos ahora, el caso cuando se buscan elementos pivotes de los casos 3 y
4. Aqui solo es necesario enfocarse hacia aquellos elementos que tengan el mismo
signo que su compafiero en la columna u(s) . El algoritmo para este caso se encuentra
desarrollado en el procedimiento 3.1.2 del apéndice A.

En estos casos, se determina un vector B con componentes

=0

ivn+lu(s) —

1, si Qisnvutny = Oya
b =1=1i8 Giuin €0 Y Gy <0
0, en caso contrario
(i:l,--~,T—n—1)

ai+n+ 1,u(5)

y paratodo b, # 0, se calcula ¢, =

Qinile(r)

Para que el pivote seleccionado aumente la cantidad de elementos negativos en
la columna u(s), asociados a variables de la clase 1, debe cumplirse que :

o ¢ <¢, Vith=-1,u(i+n+1)<T, (3.10)

o djwgy>¢;, b =1, uj+n+)<T, (3.11)

Notese ademds, que no puede ser seleccionado un pivote asociado a una
variable de la clase 1 para el caso de pivotes del tipo 3.

Entre los elementos candidatos a pivote se seleccionard aquel, para el cual se
obtenga ¢l mayor valor de /, donde I, es la cantidad de elementos de la columna
u(s), asociados a variables de la clase 1, que se transforman en negativos.

Cuando ya se ha seleccionado el elemento pivote ay,.,, para realizar el
intercambio entre una variable libre y una variable dependiente en la matriz de
dependencia lineal, se divide la fila & por a,,,, ¥y se convierten en cero todos los
restantes elementos de la columna u(r) . Ademas, se realiza un intercambio entre las

componentes u(r) y u(k +n+1) del vector U y se actualiza el valor de k, « k, —1,.
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Para el proceso de intercambiar variables se utiliza el procedimiento 3.3 del apéndice
A.

Todo este proceso se repite hasta que k =0 y estd desarrollado en el
procedimiento 3.4.1 del apéndice A.

Cuando k, =0, se pasa a verificar si se puede aumentar la cantidad de
elementos negativos asociados a variables dependientes de la clase 2.

Aqui, el objetivo es aumentar la cantidad de elementos negativos asociados a
variables de la clase 2, teniendo como restriccion que deben mantenerse negativos,
los elementos asociados a variables de la clase 1.

Esto lleva a que es necesario realizar algunas modificaciones a los
procedimientos de busqueda de los elementos pivotes.

El principio de funcionamiento de estos procedimientos serd buscar pivotes que
mantengan bien clasificadas a las variables de la clase 1 y para las variables de la
clase 2, sea positiva la diferencia entre la cantidad de elementos que se transforman a
negativos y la cantidad de elementos que se transforman a positivos.

Entre los elementos candidatos a pivote se seleccionara aquel, para el cual se
obtenga el mayor valor de la diferencia / = /, — [, para variables asociadas a la clase
2, donde /, es la cantidad de elementos de u(s) que se transforman a negativos y /,
es la cantidad de elementos de u(s) que se transforman a positivos.

En los pivotes de los casos 1 y 2, para garantizar que se mantengan negativos

los elementos asociados a variables de la clase 1, primero se determina c,, = min{ci}
entre los valores de / que cumplen u(i+n+1)<7,, 5, =1.
En estos casos los candidatos a pivote serdn :

L. 4y imeian » 81 €, €S UD MIiNImMO Unico.

2. a

sty oS B €iey -

Notese que, como la condicion 2 solo se cumple para elementos asociados a
variables de la clase 2 y que tengan el signo contrario al de su compafiero en la
columna u(s), se reduce considerablemente el espacio de busqueda. El algoritmo

para la seleccion del elemento pivote esta desarrollado en el procedimiento 3.5.1 del
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apéndice A.
En la seleccion del pivote de los casos 3 y 4, para garantizar que se mantengan

negativos los elementos asociados a variables de la clase 1, primero se determina

Coy = min{ci} entre los valores de i que cumplen u(i+n+1) <7}, b, =-1.

r

En esios casos los candidatos a pivote serdn todos aquellos elementos a,,,,,, .,
para los cuales se cumple que ¢, <c,, .

Como esta condicidn solo se cumple para elementos asociados a variables de la
clase 2 y que tengan ¢l signo igual al de su compaiiero en la columna u(s), se reduce
considerablemente el espacio de busqueda. El algoritmo para la seleccion del
elemento pivote esta desarrollado en el procedimiento 3.5.2 del apéndice A.

Cuando ya se ha seleccionado el elemento pivote g, ., , se realizan los
intercambios entre una variable libre z,,, y una variable dependiente z,,,,,, en la

matriz de dependencia lineal y entre las componentes u(r) y u(k+n+1) del vector
U . Ademss, se actualiza el valorde &, <k, -/,

El proceso de disminucién de £, termina cuando ya no existen pivotes que
mejoren la solucion o cuando &, = 0. El algoritmo para disminuir el valor de k, esta
desarrollado en el procedimiento 3.7.1 del apéndice A.

Si como resultado de estas transformaciones, se encuentra una columna que
tenga todos sus coeficientes negativos, es decir, ¥, =0 y &, =0, entonces el
conjunto de patrones es linealmente separable y no tiene sentido tratar de resolver el
problema (P3.4).

Si k£, >0, se pasa a resolver el problema (P3.4). En este caso se sigue el mismo
procedimiento, con la diferencia de que la columna u(s), que es seleccionada para
una variable de la clase 2 y las restricciones de que sean todos negativos se les
imponen a los coeficientes de la columna u(s), asociados a las variables dependientes
de esta clase.

Los algoritmos para transformar las matrices de dependencia lineal de los
problemas (P3.3) y (P3.4) estan desarrollados en los procedimientos 3.8.1 y 3.8.2

respectivamente, que se encuentran el apéndice A.
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Entre las soluciones de los problemas (P3.3) y (P3.4), se selecciona la que
separe mayor cantidad de patrones.

En las dos matrices finales, los valores de k, representan la cantidad de
patrones mal clasificados. Para determinar, cuantos patrones de la clase 2 se lograron
separar mediante la solucion de (P3.3) y cuantos de la clase 1 se lograron separar

mediante la solucién de (P3.4), se calculan p =T-T -k, y p, =1 -k,

respectivamente. De estos dos valores se determina max{ DPis pz}y se selecciona la

matriz de dependencia lineal del problema para el cual se obtuvo el valor maximo.

3.4.4 Obtencion de los valores de las variables auxiliares, pesos y umbral.

Ahora es necesario asignarle valores a las variables auxiliares, para luego
determinar los valores de los pesos y el umbral, asociados al hiperplano separador.

Aqui, se seguird el siguiente procedimiento para la asignacién de valores a las
variables auxiliares.

Primeramente, se calcularan los valores de las variables dependientes mediante

las relaciones de dependencia lineal

h+|

Zuiiy = _Zlai,u(j) Zuijy =nvli>,T),
j.—-

asignando a las variables hibres z,, =0 , z,, =1, (J=1L--n+1;j#5), luego

para todas las variables dependientes con valores negativos y que tienen asociado un

B
coeficiente negativo en la columna u(s), se determina g = max 0 y se le
" ai,u(.s-)
asigna a
[q].siqeN
zu(s) =

(-q-l+1, sigeN’
Finalmente, se le asignan a las variables dependientes, los valores

Zyy € Zup ~ G, sy Zupsys (E=n+2,-2,T)
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De esta forma se logra que todas las variables libres y las variables
dependientes que tienen asociado un coeficiente negative en la columna u(s) de la
matriz de dependencia lineal, tomen valores positivos. Este algoritmo se encuentra
desarrollado en el procedimiento 3.9 del apéndice A.

Para calcular los pesos y el umbral, se sustituyen los valores calculados de las
z, en la primera expresion del sistema de ecuaciones (3.5). Esto nos proporciona la
ecuacion de un hiperplano separador,

Si el valor de k, es mayor que cero, entonces existen patrones mal clasificados,
por lo que uno de los dos subconjunto contiene patrones de las dos clases. A este
subconjunto se le aplica el procedimiento descrito.

El algoritmo termina cuando, en ¢l proceso de divisién se¢ obtiene un

subconjunto de patrones lincalmente separable.

3.4.5 Resumen del algoritmo para determinar los hiperplanos separadores.

El algoritmo descrito se puede resumir en el siguiente procedimiento, que
determina los valotes de la matriz de pesos y umbrales entre la capa de entrada y la
capa oculta.

Procedimiento 3.1: Cdlculo de hiperplanos separadores.

Paso 1: Ordenar el conjunto de entrenamiento de forma tal que primero se

encuentren todos los patrones de la clasel.

Paso 2 © Determinar la matriz asociada al sistema de ecuaciones (3.4).

Paso 3 ; Transformar esta matriz a la matriz asociada al sistema de ecuaciones (3.5).

Paso 4 : Extraer la matriz (3.7) de relaciones de dependencia lineal entre las variables
auxiliares.

Paso 5 : Aplicar el procedimiento 3.8.1. 8i %, > 0, ir al paso 6, en caso contrano, ir
al paso 8.

Paso 6 : Aplicar el procedimiento 3.8.2.

Paso 7 : Seleccionar p'-:max{p], pz}. Si p=p, , seleccionar la matriz de

dependencia lineal del paso 5, en caso contrario, seleccionar la del paso 6.
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Paso 8 : Aplicar procedimiento 3.9
Paso_9: Determinar los valores de los pesos y el umbral a partir de la primera
expresion del sistema de ecuaciones (3.5).
Paso 10 : Determinar si un subconjunto contiene patrones de las dos clases.
s Sip=p yk,>0

e« Eliminar los patrones X,

i3

para los cuales se cumple que
@y <0, W) >T,
o Actualizar T« T - p,
e Sip=p,
e Eliminar los patrones X,, para los cuales se¢ cumple que
@y <0, u@) T
o actualizar T«7-p, , 7, « T - p,
e Si k, >0 regresar al paso 1, en caso contrario parar.
Al concluir este procedimiento, se tienen todas las neuronas de la capa oculta

con sus parametros correspondientes.

3.4.6 Calculo de los pesos y ¢l umbral entre la capa oculta y la capa de salida.

Si ahora, se le presenta a una red, como la que se muestra en la figura 19, todos
los patrones de entrenamiento X =(x,,,xj2,---,xi,,)' eR", (i=1,...,T), se obtiene
que con las imégeﬂes K 5 (y,']syiz”"’ymt), eRm, (i= 1,...,T) se puede formar un

conjunto de entrenamiento {(Y, ,d, ),(}g s ),- . -,(YT,dT)} que es linealmente separable.

Si a este nuevo conjunto de entrenamiento formado por las imagenes de los
patrones originales, se le aplica el procedimiento 3.1 descrito anteriormente, al

resolver ¢l problema (P3.3) se obtiene un hiperplano separador de la forma

Y'.V =v,., =0, que divide a este conjunto en las dos clases C, y C,.
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Figura 19 : Red neuronal transformadora a un conjunto linealmente separable.
De aqui se tiene, que es posible completar la red, como la que se muestra en la

figura 20, la cual clasifica correctamente al conjunto original de patrones.

Figura 20 : Red neuronal clasificadora con funciones discretas de activacion.
El proceso para determinar los valores de los pesos y el umbral entre las
neuronas de la capa oculta y la neurona de la capa de salida se resume en el siguiente

procedimiento.
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Procedimiento 3.2: Cdlculo de las pesos y el umbral entre la capa oculta y la capa

de salida.

Paso 1: Formar ¢l conjunto de entrenamiento {()1 ,d, ),(Y2 7 ) . ,(Yr,dj.)} , donde

I -
Y; :(yﬂ!yil:“'sy,‘m) N (1 = ],...,T),
y{[ =Sgn(2xikwjk _wj.ﬂHJ . (j:]’---’m; i :1,...,7’).
k=1

Paso 2: Aplicar el precedimiento 3.1 al conjunto {(Y,,d, ),(Y2 ,dz),---,(YT,dT)} .

3.5 Conclusiones.

En este capitulo, a partir de un analisis de la estructura de los espacios de
pairones y de pesos, se desarrollé un algoritmo que nos permite obtener una red
neuronal de tres capas con funciones discretas de activacioén en las neuronas, la cual
clasifica correctamente un conjunto de patrones en dos clase o categorias.

Esto representa un nuevo método de disefio de redes neuronales para la
clasificacion, ya que los otros métodos reportados en la literatura se basan en el
método clasico de aprendizaje del perceptron discreto o en alguna de sus
modificaciones.

En la primera fase del algoritmo presentado, en cada iteracion se obtiene una
neurona de la capa oculta con sus pardmetros correspondientes. Al finalizar esta fase
se obtiene una matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta.

En la segunda fase, se forma un conjunto de aprendizaje con las imagenes de
los patrones originales al pasar por la capa oculta y se le aplica una sola vez el mismo
procedimiento que al conjunto de aprendizaje original. Esto proporciona un vector de
pesos entre la capa oculta y la capa de salida.

Se ha comprobado, ademas, que en el peor de los casos, el mimero de neuronas
que se obtiene por este algoritmo es igual a (T-1), donde T es la cardinalidad del
conjunto de entrenamiento, el cual coincide con el valor de la cota superior dado en

{3.4].
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CAPITULO 4

ENTRENAMIENTO DE UNA RED
NEURONAL PARA LA
CLASIFICACION CON FUNCIONES
CONTINUAS DE ACTIVACION

4.1 Introduccion.

El algoritmo de retropropagacion del error (backpropagation) [103,104] esta
considerado como uno de los logros de mayor importancia en la Teoria de las Redes
Neuronales de propagacién hacia adelante.

Este algoritmo estd diseflado para entrenar redes con varias capas de neuronas
ocultas, pero estd demostrado que una sola capa oculta es suficiente para que una red
neuronal de propagacion hacia adelante pueda aproximar de forma uniforme cualquier
funcién continua soportada sobre un hipercubo unitario [15,33].

Es conocido que este algoritmo de entrenamiento presenta algunas deficiencias
y esto ha sido el centro de atencién de las criticas de diferentes autores,

Entre las deficiencias fundamentales que presenta, estan:

1. Es desconocido el nimero de neuronas que se necesitan en la capa oculta para que

el algoritmo de aprendizaje sea convergente.
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2. La cantidad de ciclos de entrenamiento depende de los valores iniciales de los
pesos, los cuales son seleccionados de forma aleatoria.

3. Alto numero de operaciones en €l proceso de entrenamiento de la red neuronal,
tanto en su fase hacia adelante en el calculo de las salidas, como en su fase hacia
atras en Ja modificacién de los pesos.

Entre las deficiencias, la tercera es la que ha sido tratada mas ampliamente en la
literatura [7,19,81,99]. En la mayoria de los trabajos se pretende disminuir el nimero
de operaciones en la fase de entrenamiento, pero todos se basan en realizar
modificactones al algoritmo de retropropagacion del error.

En el presente capitulo, a partir de la distribucion de pesos obtenida en el
capitulo anterior, se desarrollara un algoritmo que aborda el problema de
entrenamiento de manera diferente a como se ha hecho anteriormente.

La ventaja fundamental de este algoritmo es que reduce considerablemente el
numero de operaciones del proceso de entrenamiento, en comparacién con las

diferentes vanantes del algoritmo de retropropagacion del error.

4.2 Formulacion del problema.
En este capitulo se estudia el problema de clasificacion de un conjunto de
patrones en dos clases, o categorias, C, y C, por una red neuronal con funciones

continuas de activacion del tipo

2
f(nel)=I+—e_m—-] (4.1)

Denotemos por

{(X\ 4, )=(X2 A, ) N ’(XT ’di*)}

el conjunto de aprendizaje, donde X,.=(x,.l,x,.2,---,xm)eR",(i=1,m,T)

representan los patrones de entrenamiento y d,es la salida deseada del patrén X, ,

i

1L, siX, €C,

siendo, ademéds d, = {_ LsiX G’

El problema de entrenamiento se puede formular como:
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Determinar una matriz de pesos

Wi Wi 0 Wy,

W__ Wy Way 2o Wy, Wy

W W, oW W

nml m2 nin ma+]

entre la capa de entrada y la capa oculta, y un vector de pesos

V=[V1 s Vs U7 Vs Vm+1]

entre la capa oculta y la capa de salida, de forma tal que

E=1y(a ~0,) <E
2i=| i { max s

donde
9, = f[z]vjf[kzlxikwjk - w}',m-]) - vmq-l:l
j= =

2
N ——— —
f(ne) l+e—lnel

4.3 Analisis del problema planteado.

El primer problema que se presenta en el entrenamiento de esta red, es que se
desconoce la cantidad de neuronas de la capa oculta, pero en [93] estd demostrado
que, si una red con funciones discretas de activacion en las neuronas puede clasificar
correctamente un conjunto de patrones, entonces una red que tenga la misma
estructura, pero que utilice funciones continuas de activacion en las neuronas,
también puede hacerlo, usando el algoritmo de retropropagacién del error como
algoritmo de aprendizaje,

Esto significa que para determinar la cantidad de neuronas en la capa oculta de
esta red con funciones continuas de activacién, se puede ufilizar el algoritmo
desarrollado en el capitulo anterior para clasificar correctamente el conjunto de
patrones, cuando las funciones de activacion en las neuronas son discretas.

Este algoritmo, ademas de la cantidad de neuronas en la capa oculta,

proporciona una matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta
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Wi Wy, 0 Wy

W Wy Way > Wy, Wosi

w

nt) WmZ W Wm

mh

y un vector de pesos entre la capa oculta y la capa de salida

V=lo v, o v Ve
que pueden ser usados como una memoria inicial para el problema de eatrenamiento
con funciones continuas de activacién. Esto salva la dificultad de la inicializacion
aleatoria de los pesos.

Este algoritmo proporciona una red entrenada, como se muestra en la figura 21,
que clasifica correctamente el conjunto de patrones, utilizando en las neuronas
funciones de activacién bipolares discretas, es decir, funciones del tipo

sinet >0
sipet <0’

JIJF
f(ner) = {_1

Figura 21 : Red neuronal con funciones discretas de activacion.

En esta red, las salidas de la capa oculta para cada patron de entrenamiento

forman un vector con componentes del conjunto {—1, 1}, por lo que cada uno de

estos vectores es un vértice del hipercubo [- 1, 1]'", es decir, se obtiene una matnz
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Yu Vi, Vi

»

Y= Yu Vn Vam

Y Yy Vim

donde cada fila Y =(y,-1,y,-2>~“=y.~,,,) , (i=1,--,T) representa la imagen de cada

]
patron de entrenamiento X, al pasar por la capa oculta. Ademdas, como la red

clasifica correctamente al conjunto de patrones, entonces se cumple que

T

Z(d, -0,)2 =0,

i=]

E=

B | =

donde

m n
g, sgn[z v, sgn(z XpWy = wm.j - vml}
J=1 k=I

lo que significa que estas imdgenes son linealmente separables por el hiperplano
ViN +v2y2+'“+vm};m TV = 0. (42)
Para resolver el problema de entrenamiento planteado, se cambiaran las
funciones discretas de activacidn en la red de la figura 21, por funciones continuas del

tipo (4.1), obteniéndose una red como la que se muestra en la figura 22.

Figura 22 : Red neuronal con funciones continuas de activacion.
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Estas funciones tienen la propiedad de que | s (net)l <1 , y ademas cuando su

argumento tiende a + <o, su valores se aproximana £1.

Por tanto, al utilizar este tipo de funcién en las neuronas de la capa oculta, los
valores de Yy cumplen que |y,j,< l1,i=1---,T , j=1---,m ,y en consecuencia

los vectores

Y;=(y,;,y,2,"',y,,,) » l.=1,"'_,T (4_3)
seran puntos interiores del hipercubo [-1, 11" y a pesar de que pueden ser linealmente

separables, generalmente no lo son por el hiperplano (4.2). Esto significa que para

patrones mal clasificados, la diferencia (d, —o,) en valor absoluto, siempre sera

mayor que 1, es decir, |d,. - o,[ w1,

El problema planteado puede ser resuelto usando el algoritmo de
retropropagacion del error, pero al existir patrones mal clasificados, se cumple que
|d,. - o,l > 1 y esto ocasiona un incremento en la cantidad de ciclos de entrenamiento,
De aqui se tiene, que ¢l proceso de modificacion de los pesos, para lograr que ¢l error
sea menor que un valor prefijada con antelacion, resulta demasiado costoso desde el
punto de vista computacional.

Debido a esto se buscara otra forma de realizar el entrenamiento de la red, que
no sea mediante el algoritmo de retropropagacion del error.

De todo lo antes expuesto se puede resumir que el problema de entrenamiento
planteado consiste en, a partir de la distribucion de pesos que se obtuvo para la red de
la figura 21, entrenar una red, como la que se muestra en la figura 22, que mantenga
la misma estructura, pero que utilice en las neuronas funciones de activacion
bipolares continuas del tipo (4.1).

El algoritmo de entrenamiento que se propone, disminuye de forma
considerable tanto la cantidad de operaciones en un ciclo, asi como la cantidad de
ciclos a realizar. Ademas no presenta la dificultad de que los pesos sean iniclalizados

de forma aleatoria.
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4.4 Descripcion del algoritmo de solucién.

Resolver el problema de entrenamiento planteado, significa determinar un

punto (o,,oz,---,o,.) sobre la superficie de error que sea interior a una bola en

R’ con centro en el punto (dl ,d,,+,dy) y de radio igual a (2, .

Para buscar este punto, €l algoritmo de retropropagacién del error modifica la
posicion de los hiperplanos separadores.

Para cambiar la posicion de los hiperplanos separadores, es necesaric modificar
sus parametros, es decir, los pesos de la red. Esto nos lleva a que en el proceso de
entrenamiento es necesario modificar un total de [m(n + 1} +m+ l] parametros y esta
modificacion se debe realizar un gran nimero de veces para llegar a la solucion.

En el algoritmo de solucién propuesto, el principio de funcionamiento es
completamente diferente. En lugar de modificar las posiciones de los hiperplanos
separadores, lo que se modifica son las posiciones de las imdgenes de los patrones al
pasar por la capa oculta.

En las funciones continuas de activacién aparece un parametro A que
gencralmente se le asigna un valor unitario, pero si se aumenta el valor de este
parametro en las neuronas de la capa oculta se pueden aproximar las imagenes de los

patrones de entrenamiento a los vértices del hipercubo [-1, 1]" y convertir este

conjunto de imigenes Y, = ( Vi 5T ym,) , I=1---,T en un conjunto linealmente
separable por el hiperplano (4.2).

El algoritmo de solucion propuesto, se basa en las propiedades, antes
mencionadas, de las funciones de activacién bipolares continuas y en considerar en
estas funciones a 1 como variable y no a la entrada neta, es decir,

FO) = -
Por lo tanto, en lugar de ajustar todos Jos pesos de la red, lo que se hace es
modificar un parametro A en cada neurona.
Ahora, se considera que cada neurona ; de la red tiene asociada una variable

X ;. Al aumentar los valores de A ; en cada neurona de la capa oculta, las imagenes
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de los patrones de entrenamiento se aproximan a los vértices del hipercubo  [-1, 1]
y estos valores de A ; se incrementaran hasta que el conjunto de las imégenes (4.3)
sea separable por €l hiperplano (4,2).

Analicemos ahera, como realizar el incremento de los valores de A ; en las
neuronas de la capa oculta para que el cenjunto de las imagenes sea linealmente
separable por el hiperplano (4.2).

El objetivo del procedimientc es mover las imdgenes de los patrones mal
clasificados hacia el otro semiespacio definido por el hiperplano separador, por lo que
para incrementar los valores de las A se utilizardn solamente los patrones mal
clasificados. Ademas, como es deseable obtener valores pequefios de A, el
movimiento se realizara en la direcciéon del vector normal al hiperplano (4.2) y la
magnitud del movimiento se determinard a partir de la imagen méas alejada del
hiperplano.

En primer lugar, se construye un conjunto de entrenamiento con las imagenes
L =(ydinrsvm) s (i=1o50) de la forma {(8.d,).(K.d,) . (8.4,)}.
Entonces, para los patrones mal clasificados se cumple que

dl' (vlyil + V2y12 s '+vmymr = vm+l) 0.

Como la distancia de los puntos K:(y,l,yil,---,y,.,,,) »(i=1;:-,T) al

hiperplano (4.2), se determina por la expresion

_ ’V;yn TV TtV Vi — Vi

2 2
Jv, +v, ety

f )

para determinar €l patrén mal clasificado que esta mas alejado del hiperplano, entre
los valores de i que cumplen

dl' (vlyil L v2yi2 e .+vm.})iln Vsl ) <0 2
se calcula

mlin{d,- (Vl)’n VgV, — vm+l)} .
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Supdngase que el valor del minimo se alcanzd para el patrdn

Y, =(yk,, Vs "' y,m,). Como el movimiento se realiza en la direccidn del vector
normal al hiperplano, se deben incrementar las componentes del vector ¥, segun la
férmula

y,'q. =y,‘; +av,, 4.9
donde el superindice O estd asociado a los valores iniciales y el superindice 1 a los
valores modificados.

Denotemos por ¥ =(yl, ¥}, y,‘w) a la proyeccion de ¥, sobre el
hiperplano. Para determinar el valor de o se utilizaran las coordenadas de este punto
proyeccion.

Como este punto esta sobre el hiperplano, entonces satisface su ecuacidn, es
decir,

Vi Vaia t Vi = Voo = 0.

De aqui, si se sustituyen los valores de y}j por su expresion en (4.4), se obticne

0 =
vy tav)+v, (v, +avy) 4y, (Ve +@V,) — Ve =0,

de donde es posible determinar el valor de o por la formula

0 0 Q
_vlykl + v2yh2 + “+vmykm — vm+|

= ;
VD, ey,

4.5)

Ahora, si con este valor de a se calculan
y) +lal v, sid, =1
1 ¥ 4 1

1= g = Ly TG f = L)
Yy vy —lalv,, sid, = -1 ( . )

entonces todos los patrones Y =(y}l, y,.'z,'--,y}m), (i=1--,7) estaran bien
clasificados por el hiperplano (4.2), menos el patron Yh' , que estard exactamente sobre
el hiperplano.

Ahora es necesario determinar los valores de los parametros A ; que le

corresponden a este valor de a.
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Los valores de p, en la red de la figura 22, se determinan por la expresion

2
1+ exp(—net L)

Y, —1, de donde es posible determinar qué valores deben tomar

los parametros A ; para que las iméagenes iniciales ¥, (i =1,---,T) se transformen
en Y', (i=1,,T).

Segun esta formula, los valores de y,, deben cumplir

2
1
y = - ? (4'6)
¥ 1+exp(—net, 1)
por lo que se puede despejar el valor de l'j de la forma
1 2
RO 7
nety |y, +1

Ahora para que todos los patrones estén bien clasificados, es suficiente asignar

|
Ay, 41 4.8)
Si en las funciones de activacién de las neuronas de la capa de la red de la

figura 22 se le asignan a los pardmetros ) ; los valores calculados por la expresion

(4.8), se logra que Id,» = 0;‘ < 1. Si ahora se aumenta el valor de A, en la neurona de
salida, los valores de o, se aproximan a los d, y el valor del error se puede hacer tan
pequefio como se quiera.

Una primera aproximacion del valor de 4, se determina a partir del patrén ¥, ,
que es el mas proximo al hiperplano y por lo tanto es el que aporta una mayor
contribucion al valor del error, es decir, determinamos cudnto debe valer A para que

1

E(d,t -Ok)z =FE

max *

A partir de esta relacidn se obtiene que

o, =d,(1-\2E, )

y por otre iado, seghin la expresion para el calculo de o, , se tiene que
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2
T 1+ exp(~neto, A,) B

o

De la igualdad de estas dos expresiones para o,, s posible despejar A, y se

obtiene
1 2
Ay = — In -1 4.9)
* neto, | g, (1-\2E,, )+1
Ahora, realizando la asignacion
ko] kg |+1 (4.10)

se garantiza que la contribucion al error total de cada patrén por separado, sea menor

que E,_ ., es decir,

%(d,. ~0,) <E,,, para i=1,--,T.

Este valor de ), no garantiza que se cumpla la condiciéon de error total

g
%Z(d, ~0,) <E,,, (4.11)
i=1

pero en la solucion de problemas especificos, cuando este valor no es el dptimo, se
encuentira muy cercano a €l.
Después de calcular el valor de A, por la expresion (4.9) y ajustarlo por (4.10),

se pasa a verificar si se cumple la condicion de error total (4.11). Para ello se calculan

2 o ___l r _ 5 '
1_1+CXP(7\.0}7610,.)_1 1 (1—], ’7') y E—zg(d’ 0‘) . Si EZEmar)

o

entonces se incrementa AYT =A% +1 y de nuevo se calculan las salidas
0,, (i=1,--,T) y el valor del error total. Este proceso se repite hasta que se cumpla
la condicién de error (4.11).

De todo lo expuesto, se puede resumir que algoritmo propuesto consta de dos
fases o etapas de entrenamiento. En una primera fase se modifican los valores de los

parametros A ; en las neuronas de la capa oculta , para que el conjunto de iméagenes

de los patrones de entrenamiento sea linealmente separable por el hiperplano (4.2) y

se mantiene fijo el valor de A, en la neurona de la capa de salida.
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En la segunda etapa se incrementa el valor de A, hasta que se alcance un
valor del error menor que un valor prefijado con antelacion, manteniendo fijos los
valores de las A ; en las neuronas de la capa oculta. Inicialmente, el incremento de 2,
se realiza a partir del patrén que aporta ¢l sumando de mayor valor al error total y si
con este valor de X, ain no se cumple la condicién de error, se le dan incrementos
unitarios, segin la expresion A ;' =4 § +1.

Este algoritmo recibe como datos :
a) La matriz de patrones de entrenamiento
Xn Xt Xy,

X VN Ko X 07 Xgy

¥ri Xpg™\ X
donde cada fila representa un elemento del conjunto de patrones.
b) El vector de salidas deseadas para los patrones de entrenamiento
i
d=[d . d,,+ ,d,]
¢) La matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta

W” wl2 “.wln wl‘m-l

/%4 Wy Wi =" Wap, Wa

wml me W W

mn | masl

y el vector de pesos entre la capa oculta y la capa de salida

V=[V1 3 v2 5 Vs vnul]

que se obtienen del algoritmo desarrollado en el capitulo 3.

4.5 Resumen del algoritmo.

Procedimiento 4.1: Entrenamiento con funciones continuas de activacion.

Paso 1 : Inicializar los valores de A,=1,j=0,---,m ,elvalorde k=0 y el valor

de £

nax "
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Paso 2 : Calcular la matniz de entrada a las neuronas de la capa oculta,

Paso 3

net,, nety, -- net

lm

net - "efm "e‘fzz "'"‘efzm

nel . netr, ---nety,
donde cada fila net, = [netn ,net, .-+, net, | representa el vector de entradas

a la capa oculta para el patrén de entrenamiento X, y sus componentes se
determinan de la forma

n
net, =mewfk =Wy s i=LeT5 j=1,
k=1

"',m

: Calcular 1a matriz de salida de la capa oculta

Yn Ve Vim
Y= J’:z\ y?.z';'y?m :

YnYra ' Vim

donde cada fila ¥, = ( B ) y,m) , (i=1,---,T) representa el vector de

salidas de la capa oculta para el patron de entrenamiento X, y sus

componentes se determinan por la expresién
2

FRT 1+exp(A net) -

Paso 4 : Entre los valores de / para los que se cumple

di (V]y” + vzyi2 +“.+vmyml - vm+l) = 0’

determinar el {ndice &, para ¢l cual se alcanza

m,.in{di (V1yn TV Yo VoY — Vi )}

Paso 5: Si k #0, calcular

D 0 0
. Vilii ¥ Vadlea For 4V, Vo = Vausi

2 2 2
v v ety

* y::j =yzj +a1’}~, (j=]>"'3m)
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: ] 2
nety |y, +1

o &, «[a]+1
Paso 6 : Calcular

2
T 14 exp(A net;) -

.y{j 1 ,i=1,--',T;j=l,~~-,m.

m

* neto, =Z(ij:y)'"vm+| y 4=l T,
=l

Paso7: Si k=0

2
e Calcular o, = =1 i =l
N\ 1+ exp(lonero,) 8 Sl

e Entre todos los valores de i, determinar el indice % para el cual se alcanza
mjnloil
f
en caso contrario

2
1+ exp(?uonetok )

e Calcular o, =

i 1 2
Paso 8 : Si ]dk —o,,] >4J2E,,. ,entonces A, = — In =1
" neto, T a (1- 2B, )41
Paso 9 : Asignar A <—|_}L01+1
Paso 10 : Calcular
. ~1, (i=1,-,T)

%= 1+ exp(koneto,.)

Paso11:81 E>E,, .asignar A <A, +1 ,iral paso 10, en caso contrario parar.
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4.6 Conclusiones.

En el presente capitulo se desarrolld6 una nueva forma de entrenar una red
neuronal de propagacién hacia adelante con funciones continuas de activacién en las
neuronas, a partir de una distribucién inicial de pesbs que se obtiene de una red que
tiene la misma estructura, pero con funciones discretas de activacion, la cual clasifica
correctamente un conjunto de patrones de entrenamiento, en dos clase o categorias.

Con el procedimiento presentado se logra reducir considerablemente la cantidad
de operacioncs a realizar en el proceso de aprendizaje de una red neuronal en
comparacion con las diferentes variantes del algoritmo de retropropagacion del error.

Con el algoritmo descrito, se reduce de forma considerable la cantidad de
operaciones en un ciclo de entrenamiento, la cantidad de ciclos a realizar y la cantidad
de parametros a modificar en el proceso de aprendizaje.

En este procedimiento los valores de las entradas netas net;, a las neuronas de

la capa oculta son calculados una sola vez, mientras que el algoritmo de
retropropagacion del error tiene que hacerlo, como minimo, en cada ciclo de
entrenamiento.

La cantidad 1otal de operaciones de multiplicacion de este proceso es del orden
de [n.m.T], donde nes la dimensién de los patrones de entrenamiento, m es la
cantidad de neuronas en la capa oculta y 7T es la cardinalidad del conjunto de
aprendizaje.

Ademas, el algoritmo de retropropagacion del error tiene que modificar, en su
forma mas eficiente, un total de [m.(n +1)+m+ ]] parametros de la red en cada ciclo
de aprendizaje, mientras que el algoritmo propuesto tiene que modificar [m + 1]
parametros en el primer ciclo de entrenamiento y en los ciclos restantes, si son

necesarios, solamente se modifica un parametro mediante un incremento unjtario.
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CAPITULO S

DISENO Y ENTRENAMIENTO DE
UNA RED NEURONAL PARA LA
CLASIFICACION DE MEMORIA

ENTERA

5.1 Introduccion.

Entre las aplicaciones fundamentales de los modelos de redes neuronales de
propagacién hacia adelante se encuentran la clasificacidon y el reconocimiento de
patrones. Cuando la memoria de la red estd formada por valores enteros pequerios,
estos modelos resultan muy atractivos desde el punto de vista practico, ya que sus
diferentes formas de implementacion son sumamente econdmicas. Por ejemplo,
cuando los pesos estan restringidos a valores enteros del intervalo [~ 3, 3], se
requieren solamente de 3 bits para almacenar los pesos de la red.

El caso ideal es cuando los pesos toman solamente valores del conjunto
{— 1, 0, l} , que son las ilamadas redes libres de multiplicacidon [47], ya que para
calcular la entrada neta a cada neurona no es necesario realizar operaciones de

multiplicacion. Ademas, en este caso los pesos de la red pueden ser almacenados

mediante cadenas binarias de longitud 2.
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Cuando el entrenamiento de la red se realiza para la clasificacion de patrones
en dos clases o categorias, si el conjunto de patrones es linealmente separable,
entonces existe un hiperplano que separa el conjunto de patrones, y aqui se puede
implementar un perceptrén (discreto o continuo) que resuelve correctamente el
problema de clasificacion.

Si el conjunto de patrones no es linealmente separable, el problema de
aprendizaje puede ser resuelto, si se le agrega a la red una capa oculta de neuronas
[15,33], pero al considerar pesos enteros el problema de entrenamiento esta
considerado como NP-completo [46].

Por otra parte, en el proceso de entrenamiente de una red neuronal con capas
ocultas, uno de los problemas m4s dificiles, aan cuando los pesos pueden tomar
valores reales, es el disefio de la red, es decir, determinar la cantidad de neuronas en
la capas ocultas para que el algoritmo de entrenamiento sea convergente. Este
problema también esta considerado como un problema NP-completo [90].

Diferentes autores [16,71,72,77,84,86] han tratado el probiema de
entrenamiento de redes con pesos discretos. Por ejemplo, en [22] se describen tres
técnicas de discretizacion de los pesos para redes Opticas que parten del algoritmo de
retropropagacion del error y en [101] se dan comparaciones empiricas de diferentes
técnicas de discretizacion.

Los resultados mas relevantes, relacionados con la capacidad de aproximacion
de las redes con memoria entera, son obtenidos en [47,48,49], los cuales estdn
contenidos también en la tesis doctoral [46].

En [55.60,62] se presentan resultados de caridcter tedrico sobre la relacidn
entre el nimero de neuronas en la capa ocuilta y el acotamiento de las pesos de la red.

Una mejora computacional del algoritmo de discretizacion descrito en [46] es
presentada en [1] para valores de pesos del conjunto {— 3-2-1,0,1, 2, 3} .
En ninguno de estos trabajos se trata el problema del disefio de Ja red, es decir,

se supone conocida la cantidad de neuronas en la capa oculta. En la literatura revisada

encontramos solamente un trabajo [71], donde se trata el problema del disefio de la
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red para pesos binarios, pero el problema es tratado de forma diferente a como es
resuelto en este capitulo.

En el presente capitulo, se estudia el problema de entrenamiento de una red
con una capa oculta para clasificar un conjunto de patrones en dos clases, que no son
lincalmente separable. Ademds los pesos estdn restringidos a2 valores del conjunto
{-3,-2,-1,0, 1, 2, 3}.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un algoritmo eficiente que resuelva,
tanto el problema de disefio de la red, asi como de su entrenamiento.

Aqui, el proceso de entrenamiento estd dividido en dos fases. En la primera
fase del algoritmo propucsto, se obtiene una red entrenada de memoria entera con
funciones discretas de activacion. En la segunda fase se implementan funciones
continuas de activacion en las neuronas de la red y mediante un proceso de
modificacion de un parametro en cada funcidon de activacion se logra completar el

proceso de entrenamiento.

5.2 Formulacion del problema.

El problema de entrenamiento se puede formular como :
Dado el {(X el ),(X ., )(X r,dr)} el conjunto de aprendizaje, donde

X 1= (xn D, ,‘--,x,,,) eRIL (i l,...,T) representan los patrones de entrenamiento y

1, siX, eC

d,es la salida deseada del patrén X, , siendo, ademds d, ={_ LsiX, eC,’

determinar upa matriz de pesos

Wiy Wiy Wy, Wi

W - Wa Wy ** Wy Wase

wml me o wnm wm,:nl

entre la capa de entrada y la capa oculta, y un vector de pesos

v =[v, g Wymded g ¥ o vml]
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entre la capa oculta y la capa de salida, donde w,,v, € £, i=1,-,m;j=1n,

de forma tal que

donde

m n
Oi = f{zvjf(zxmw)k '_W_jﬂ+|) '_vm-o-l:l
k=1

=1

2
f(ﬂei)=l—;e—_u_e.—1 5.1

Notese que los umbrales de las neuronas no estan restringidos a tomar valores

enteros.

La primera dificultad que aparece al tratar de resolver este problema es que se
desconoce el valor de m, es decir la cantidad de neuronas en la capa oculta, por lo
que primero se tratara el problema del disefio de la red y luego el problema de su

entrenamiento con una memoria entera.

5.3 Analisis del problema del disefio de la red.

Para determinar el valor de m, se usara un procedimiento similar al descrito en
el capitulo 3, con algunas modificaciones.

En este procedimiento se parte de que, cuando el conjunto de patrones no es
linealmente separable, entonces existen un grupo de desigualdades que se incumplen
en el sistema

d,.(i(xﬁ.wj)—wmj >0, i=1-,T (5.2)

J=l

y al introducir 7 variables auxiliares z,z,, -,z,, de la forma

di(;(x!’i'wj)_wnnJ -z, =0, (5.3)
i=1-,T
se logra una doble correspondencia entre patrén bien clasificado y variable auxiliar

positiva.
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Con la introduccidn de estas variables auxiliares, el problema se transforma en

determinar las soluciones (wl,w,,---,w w z,,zz,-n,zr) del sistema de ecuaciones

n3 T n+l s

(5.3) que contengan valores enteros para las variables w;, (j=1,---,n) y la mayor

cantidad de valores positivos para las variables auxiliares correspondientes a patrones
de una misma clase.

Supéngase que en el conjunto de entrenamiento se tienen 7, patrones de la
clase 1 y 7, =7-7 patrones de la clase 2 y ademads, que estdn ordenamos de
forma tal que primero se encuentran los 7, patrones de la clase 1.

El sistema de ecuaciones (5.3) puede ser escrito como

di[Z(x!i'wj)_wuH):zi 5 { Zl,00+4T) (5.4)

j=
y para determinar el hiperplano que separe la mayor cantidad de patrones de una

misma clase, es necesario resolver los siguientes problemas

max i Sgn(zl )

I=M+1

45 a di(z(xlj'wj)—wm]) =2z, i= LT (P5.1)
s=1

z, >0, i=1: M

W, eZ, Jj=1n

\

r

M
maxz sgn(z; )
i=1

ls. a d,(i(x,j.wj)— W,,,,,) =2y $=1p,T (P5.2)

J=1
2z, >0, i=M+1,.,T

w, EZ, j=1n

Estos problemas, por su forma, son similares a los problemas (P3.1) y (P3.2)
respectivamente, pero al restringir los pesos a que puedan tomar solamente valores

enteros, se convierten en problemas de una complejidad aun mayor.
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5.4 Descripcion del algoritmo de solucion para el problema de
diseiio.

Para resolver estos problemas, se hard primeramente una relajacion,
considerando que los pesos pueden tomar valores reales, para posteriormente aplicarle
los procedimientos del capitulo 3 descritos en el apéndice A.

En estos procedimientos, se realiza un intercambio entre variables libres y
variables dependientes del sistema (5.4), mediante un proceso de eliminacién
gaussiana, de forma tal que queden como variables dependientes las componentes del
vector de pesos y el umbral y pasen a ser variables libres n+1 de las T componentes

del vector de variables auxiliares, obteniendo

n+l

W, =Zayzj yi= n+1

a4l dil (55)
D (@z)+z, =0, i=n+2,:,T
J=i

Por comodidad de notacion, en este sistema se hizo la suposicion de que las
primeras n+ 1 vanables auxiliares z,,z,,--,z,,, son ahora las variables libres

La primera expresion en (5.5) proporciona las dependencias de los pesos y el
umbral de las nuevas vanables libres z,,z,,-:+,2,,,. La segunda expresion en (5.5)
proporcionan las relaciones de dependencia lineal entre las variables libres
21,25, 52, ¥ las variables dependientes z,,,.2,,3." ;2.

Como la resolucién del problema relajado consiste en determinar entre las
soluciones del sistema (5.4), una que tenga la mayor cantidad de componentes
positivos para las variables auxiliares, se puede trabajar solamente con la segunda de

las expresiones en (5.5), es decir, con el sistema

%

)t+z,=0,i=n+2,--,T (5.6)

47

La matriz de este sisterna de ecuaciones tiene la forma
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A,219,422 " Apigpn 10---0
Qzg Apzy Ay 01-°0

: : e (5.7)
Ay, Qpy - Appy 00001

Para determinar ¢l hiperplano separador, se tiene que resolver uno de los

siguientes problemas, denotados por (P5.3) y (P5.4) respectivamente.

( T
max Z sgn(z,)
=M+l

n+l

1s.a Z(ay z)+z,=0,i=n+2,T (P5.3)

2,>0,i=l- M

v

[ M
max ngn( )
=1
n+l

8.4 Z(a,, z)+z,=0,i=n+2,-,T (PS.4)

z,.>o, i=M+1.T

.

Como se puede apreciar, en estos problemas no estdn incluidas las variables
w,, (j=1,---,n+1), pero sus valores se pueden determinar de la primera expresion
en (5.5).

Si a estos problemas se les aplican los procedimientos del capitulo 3, se obtiene
una matriz de pesos entre la capa de entrada y la capa oculta, pero sus elementos
tendran valores reales. Para obtener una memoria con valores enteros se realizaran
algunas modificaciones a estos procedimientos.

Debido a que en [6] se muestra que cuando los pesos toman valores del

conjunto {— 3-2-1,0,1, 2, 3}, se puede obtener una gran diversificacién de
hiperplanos separadores, en el algoritmo que se propone, se considera este conjunto
para los valores de los pesos.

En el proceso de discretizacion de los pesos se explotan los siguientes

resultados:
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1. Si se multiplican los valores de los pesos y el umbral por una constante positiva, €l
hiperplano conserva la propiedad de ser separador.

2. La ecuacioén del hiperplano separador no es tnica, es decir, se pueden determinar
diferentes ecuaciones de hiperplanos separadores para obtener los mismos
subconjuntos de patrones.

Utilizando el primer resultado se puede realizar un escalamiento de los pesos a

que tomen valores del intervalo (-3, 3], seleccionando w = max y multiplicando

Isj<n

W

3
los pesos y el umbral por —.
w

El segundo resultado permite tener varias variantes de discretizacion, por lo que
se puede seleccionar entre ellas la del hiperplano que separe mayor cantidad de
patrones.

Analicemos en detalle este segundo resultado. Tanto en la resolucién del
problema (P5.3), como en la del (P5.4), se realizan intercambios entre las variables
libres y las variables dependientes del sistema (5.6) para obtener todas las variables
de una clase y la mayor cantidad de variables de la otra clase con valores positivos.
Esto lleva a una matriz de dependencia lineal entre las variables auxiliares, que por
comodidad de notacién, se supone que tiene la misma forma que (5.7).

an+2,] an+2.2 T an+2,n+] 10:::0

sy Quaza " Apizne 010420

(5.8)
ar, Gy - Ap,, 00---1

En esta matriz, cada fila estd asociada a una variable dependiente y la
asociacion se determina a partir de las componentes u(i), (i =n+2,--+,7T) del vector
de indices U = (#(1),u(2), -+, u(T)), definido en ¢l capitulo 3.

Analicemos primero, el problema (P5.3). Cuando se Ie aplica a este problema el
procedimiento 3.8.1 del apéndice A, se obtiene una columna u(s) en la matriz (5.8)
correspondiente a una variable libre de la clase 1, que tiene coeficientes negativos en
las posiciones asociadas a todas las variables dependientes de a clase 1 y en la mayor

cantidad de posiciones asociadas a variables dependientes de la clase 2.
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Si ahora, se le asignan valores a las variables libres, de la forma descrita en el
procedimiento 3.9 del apéndice A, se obtiene un hiperplano separador.

Para obtener otras ecuaciones diferentes de hiperplanos separadores que dividan
al conjunto de patrones en los mismos subconjuntos, se puede variar la forma de
asignar valores a las variables libres.

Como el objetivo es que se mantengan bien clasificados los mismos patrones,
se determinardn los posibles intercambios entre variables libres y variables
dependientes que mantengan los mismos coeficientes negativos en la columna

asociada a z,,. Para ello se modifica en los procedimientos 3.5.1 y 3.6.1 la

condicién { si /> max, entonces max <[, k < i} por la condicion { si /> max,
entonces max </, k< 1i}. Estos procedimientos modificados se encuentran
desarrollados en el Apéndice B.

Ahora, si se le aplican a la matriz (5.8) estos procedimientos modificados, es
posible encontrar otras combinaciones para las variables libres que mantienen bien
clasificados a los mismos patrones.

En ¢l caso del problema (P35.4), se procede de manera similar, con la diferencia
de que las condieiones se modifican en los procedimientos 3.5.1 y 3.6.1.

Estos procedimientos proporciona diferentes matrices de dependencia lineal y
si se le aplica el procedimiento 3.9 para el célculo de los valores de las variables
auxiliares, descrito en €l apéndice A, se obtienen diferentes hiperplanos separadores,
que dividen al conjunto de patrones en los mismos subconjuntos.

Ahora para el proceso de discretizacion de los pesos, primero, se realiza un

escalamiento de los pesos de forma tal que ij < 3. Esto se hace en cada hiperplano

separador , seleccionando w = ;;njcg'w j' y multiplicando los pesos y el umbral por —.
< w

Luego se aproximan los pesos al valor entero mas cercano.
Al discretizar los pesos, se estd cambiando la posicién del hiperplano y esto
puede llevar a un empeoramiento de la solucidn, es decir, que patrones que estaban

bien clasificados, ya no lo estén.
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Aqui pueden darse las siguientes dos situaciones:
1. Que en los dos subconjuntos existan patrones de las dos clases.
2. Que disminuyd la cantidad de elementos en el subconjunto que contenia patrones
de una sola clase.

En la primera situacidn, hay que mover el hiperplano separador hasta que se
logre que en uno de los subconjuntos solo existan patrones de una misma clase.

En el caso, cuando el hiperplano se obtuvo mediante la discretizacion de una
solucion del problema (P5.3), se calculan, a partir del sistema de ecuaciones (5.4), los
valores de las variables auxiliares correspondientes a los patrones de la clase 1, se

selecciona el menor valor negativo

zZ, :min{z,. 12, <0,i= 1,~--,T;} R
y se le asigna al umbral el valor de
k
Wypet = W)X F WX+t W, Xy,
Con este nuevo valor de umbral se calculan los valores de las variables
auxiliares correspondientes a patrones de la clase 2, se selecciona el menor valor

positivo
z, =min{z, gl i= M+],...’T}

y se le asigna al umbral el valor de

!

n¥l

W = WX, + WX+ W X,

Ahore, se determina

k !
* wrr+l + wIH-]
w =

a+l T 2

Cuando el hiperplano separador se obtiene de una discretizacion de una
solucion del problema (P5.4), se realiza el mismo procedimiento, con la idnica
diferencia que se empieza por los patrones mal clasificados de la clase 2.

Con esta forma de determinar el umbral, se estd desplazando el hiperplano
separador en la direccion de su vector normal, de forma tal que en un semiespacio
estén todos los patrones de una clase y en el otro semiespacio se encuentre la mayor

cantidad de patrones de la otra clase.
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En la segunda situacion, se debe verificar si se puede aumentar la cantidad de
elementos en el subconjunto que contiene patrones de una sola clase. Para ello, se
determina en el conjunto que contiene patrones de las dos clases el menor valor
positivo de las variables auxiliares z,. Suptngase que este valor se alcanza para la
variable z,, entonces si existen variables con valores negativos que cumplan que
z, > —z,, se puede aumentar la cantidad de elementos en el conjunto que contiene
patrones de una sola clase.

Para agregar los patrones correspondientes a estas variables auxiliares, primero,

se determina

z =min{z,. t =2y € 250 }
y se calcula
’ — LS
Wi = WXy + Wy Xpp + W, Xy,

K
wm- 1

= WXy, + WoXy, oW,
Luego, se determina

5 = W + W

mn+l 2

Con este valor de umbral, se logra pasar todos los patrones mal clasificados,
que cumplian con la condicién —z, < z, <0, al conjunto que contiene patrones de
una sola clase.

Todo este proceso de discretizacion de los pesos y del ajuste del valor de
umbral, se resumen en los procedimientos 5.3.1 y 5.3.2, desarrollados en el apéndice
B.

Con estos procedimientos de discretizacion, es posible desarrollar un
procedimiento que determine, en cada iteracién, un hiperplano separador con pesos
enteros que clasifica correctamente la mayor cantidad de patrones.

Este hiperplano separa al conjunto de patrones en dos subconjuntos, uno
contiene patrones de una sola clase y el otro patrones de las dos clases, por lo que a

este ultimo se la aplica el procedimiento descrito. El procedimiento termina cuando se

encuentre un subconjunto linealmente separable.
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Al terminar el procedimiento se obtiene un conjunto de m hiperplanos
separadores, con los cuales podemos formar una red neuronal, como la que se muestra

en la figura 23.

Figura 23 : Red neuronal transformadora a un conjunto linealmente separable.

Si ahora, se le presentan a esta red todos los patrones de entrenamiento
X, =(xi,,x,2,---,x,,,)' eR”, (i=1,.,T), se obtiecne que con las imagenes
p o (y,.,,y,.,,---,ym,)' eR™, (i=1,..,T) se puede formar un conjunto de

entrenamiento {(Y, ,d, ),(Y2 ,dz),-- - ,(Y,.,dr)} que es linealmente separable.

Si a este nuevo conjunto se le aplica el procedimiento descrito anteriormente,
se obtiene un hiperplano separador con pesos enteros. Con este tiltimo hiperplano se
puede completar la red neuronal con pesos enteros, como la que se muestra en la
figura 24, que clasifica correctamente al conjunto original de patrones en las dos
clases o categorias.

Para resolver el problema de entrenamiento con funciones continuas de
activacién en las neuronas de la red, se utiliza el procedimiento 4.1, desarrollado en

el capitulo 4, para redes con pesos reales.
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Figura 24 : Red neuronal de memoria entera con funciones discretas de activacion.

5.5 Resumen del algoritmo de solucién para el problema de disefio.

Procedimiento 5.4: Obtencion de una memoria entera entre la capa de entrada y la
capa oculta.

Paso 0 : Inicializar m=0.

Pase 1 ; En el conjunto de entrenamiento, colocar primero patrones de la clase 1.

Paso 2 : Formar el sistema de ecuaciones (5.4).

Paso 3 : Obtener el sistema de ecuaciones (5.5).

Paso 4 : Extraer la matriz de dependencia lineal (5.7).

Paso § : Aplicar procedimiento 3.8.1.

Paso 6 : Inicializar r =1, p=0.

Paso 7 : Aplicar procedimiento 3.9

Paso 8 : Calcular w',(j=1,---,n+1), partir de la primera expresion del sistema de

ecuaciones (5.5)
Paso 9 : Aplicar procedimiento 5.3.1.
Si ps = py,

e Asignar p « p,



o Asignar " « W™
e iral paso 12.
En caso contrario, si p;, > p
» asignar p < p,
o asignar W"” « W"
e iral paso 10.
Paso 10 :Si r =5, asignar r «r+1.
Paso11:Sir<n+1,
e Asignar £k« 0
e Aplicar procedimiento 5.1.1
e Si k=0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
s rer+l
e Iralpaso7
en caso contrario (k = 0),
»  Aplicar procedimiento 5.2.1
s Si k=0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e Fer+1
e Iral paso 7
en caso contrario (k =0),
o rer+l
e Iral paso 10

en caso contrario {r > n+1), ir al paso 12.

Paso 12 : Aplicar procedimiento 3.8.2. Si p 2 p,, ir al paso 19.

Paso 13 : Inicializar r = 1.

Pase 14 : Aplicar procedimiento 3.9
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Paso 15 : Calcular w7 ,(j = l,---,n+1), partir de la primera expresion del sistema de

ecuaciones (5.5)



Paso 16 : Aplicar procedimiento 5.3.2.
Si p, >p,
e Asignar p < p,
o Asignar W™ « w"
e iralpaso 17.
Paso 17 : Si r =5, asignar » «r +1.
Paso 18 :Sir<n+1,
e Asignar k « 0
» Aplicar procedimiento 5.1.2
e Si k =0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e rer+1
o Iral paso 14
en caso contrario (k= 0),
* Aplicar procedimiento 5.2.2
e Si k #0,entonces
s Aplicar procedimiento 3.3
o rer+1
e Iral paso 14
en ¢aso contrario (k4 = 0),
o r«r+l
e Iral paso 17

en caso contrario (v > n+1), ir al paso 19.

Paso 19 : Determinar si un subconjunto contiene patrones de las dos clases.

s Inicializar k, =0.
* Sip=p,,
e Para cada valor de i que cumpla @, ., <0, u(i)) > T,
e Incrementar k, < &, +1

e Eliminar el patrén X..

96
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o Actualizar 7« 7T~ p,
» Sip=p,
e Para cada valor de / que cumpla @, ,, <0, u(i) < 7|
e Incrementar k, <k, +1
e Eliminar el patrén X,.
o Actualizar T« T-p,, T, <1, - p,
s Si k, =0, entonces parar, en caso contrario,
e Incrementar m « m+1

e Regresar al paso 1

5.6 Conclusiones.

Con el algoritmo desarrollado en este capitulo son resueltos dos problemas: el
disefio y el entrenamiento de una red neuronal con memoria entera.

En la primera fase del algoritmo propuesto, a partir de un analisis de la
estructura de los espacios de patrones y de pesos, se desarrolla un procedimiento que
permite calcular el nimero de neuronas en la capa oculta, determinando en cada
iteracion una neurona con sus parametros correspondientes. Ademas, si el conjunto de
patrones es linealmente separable el algoritmo para en la primera iteracion.

Este procedimiento, ademds proporciona una memoria de pesos enteros, que
corresponde a |a solucién del problema de clasificacién de patrones por una red con
funciones discretas de activacion en las neuronas.

En la segunda fase del algoritmo, esta memoria es utilizada como la memoria
inicial para el entrenamiento de una red que tiene la misma estructura, pero con
funciones continuas de activacion.

Aqui, en la segunda fase, en lugar de ajustar todos los pesos de la red, se
modifica un solo pardmetro en cada neurona, lograndose reducir considerablemente la
cantidad de operaciones en el proceso de entrenamiento, en comparacion con otros

algoritmos que se basan en el algoritmo de retropropagacién del error.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

En la actualidad los modelos de redes neuronales artificiales tienen gran
impacto en diferentes areas, debido a que su aplicacién permite resolver una variada
gama de problemas, tales como clasificacion de patrones, reconocimiento de formas y
voz, control y automatizacion de procesos, filtrado de sefiales, etc.

Sin embargo, a pesar de los logros obtenidos, aun existen problemas no
resueltos, relacionados con el disefio, aprendizaje y funcionamiento de las redes
neuronales.

Este trabajo resuelven algunos problemas que surgen en ¢l disefio y aprendizaje
de redes neuronales para la clasificacion.

Cuando se tratan de implementar modelos de redes neuronales para la
clasificacién, generalmente el conjunto de entrenamiento no es linealmente separable,
por lo que es necesario utilizar una capa oculta de neuronas. Determinar la cantidad
de neuronas en esta capa oculta es un problema muy complejo y en la mayoria de los
casos se determina por ensayo y error. De aqui, la importancia de desarrollar
algoritmos que determinen la cantidad de neuronas en la capa oculta.

Otro problema que presentan los modelos de redes neuronales es que el proceso

de entrenamiento resulta muy costoso desde el punto de vista computacional. Es
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conocido que, en el caso del problema de filtrado de sefiales, se realiza una
discretizacion de las sefiales, transformando el problema a uno de clasificacion, pero
es necesario utilizar funciones continuas de activacion en las neuronas de la red. De
aqui, la importancia del algoritmo desarrollado para entrenar una red con funciones
continuas de activacion, que realiza un numero de operaciones muy inferior al de las
diferentes variantes del algoritmo de retropropagacion del error.

Cuando se utilizan modelos de redes neuronales para resolver determinado
problema, es deseable que la memoria de la red este formada por valores enteros
pequeiios, ya que las diferentes formas de implementacion resultan muy econdémicas.
En esto radica la importancia de desarrollar algoritmos de entrenamiento que
permitan obtener una red con memoria entera.

En la realizacion de este trabajo de investigacion, aportamos algunos resultados
a la Teoria de las Redes Neuronales, pero ain existen muchos problemas por resolver
en este dmbito, como por ejemplo, generalizar los resultados obtenidos para redes
clasificadoras en varias categorias, desarrollar procedimientos de post-procesamiento
que disminuyan la cantidad de neuronas en la capa oculta y aplicar los algoritmos
desarrollados a la solucién de problemas reales. Todo esto puede ser objeto de estudio

para futuros trabajos de investigacion,
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APENDICE A

PROCEDIMIENTOS AUXILIARES
PARA EL DISENO DE LA RED
DE MEMORIA REAL

Los procedimientos 3.1.1, 3.1.2, 3.2.1 y 3.2.2 son para seleccionar elementos
pivotes que disminuyen el valor de £, .

Estos procedimiento buscan en una columma wu(r),(r = s), el elemento pivote
(si es que existe), que transtorma a negativos, la mayor cantidad de elementos de la
columna «(s). En los procedimientos 3.1.1 y 3.2.1 la columna «(s) esta asociada a
una variable libre de la clase 1 y en los procedimientos 3.1.2 y 3.2.2 la columna

u(s) esta asociada a una variable libre de la clase 2.

Procedimiento 3.1.1: Buscar Pivote 1 (Para el problema P3.3).

Paso 1 : Determinar

]’ SI ai+n+l.u(r)

bi L= 19 si ai+n+l,u(r) <0 ¥ aiHHl,u(s) z0 L (1 = 1""’T_n— 1)

0, en caso contrario

>0y g, 5 <0

i+n¥) us

Paso 2: V b, # 0, calcular

ai+n+1,u(.v)

¢ =

aiun-ly(r]
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Paso 3 : Inicializar /; « 0.
Paso 4 : Entre los valores de ¢ que cumplen u(i+n+1)<7,, b, =1, determinar
Co = min{c,} ;

PasoS:Sic,, <¢, Vizml:u(i+n+1)<T,, b =1, entonces

e Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)<7, ¢, <c,,, b, =~1,
determinar /, = leb /’I
i
e Si /,>/,entonces |, «1,, k<« ml+n+1
Paso 6 : Para cadavalorde i que cumpla u(i+n+1)>1,, 6, =1, ¢, <¢,,, hacer

* Para los valores de j que cumplen u(j+n+10 <7, ¢, <, b, =~1,
determinar /, =Z’b,J
I

o Si >/ ,entonces ], «~1L,, k<i+n+1

Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla 4, = -1, ¢, <¢,,, hacer

»l

e Si u(i+n+1)<T, entonces para los valores de ; que cumplen

wj+n+1)<T), ¢, <¢, b, =—1, determinar /, =Z[bj||+l
S

® Si wu(@i+n+1)>T7, entonces para los valores de ; que cumplen

u(j+n+D)sT,, ¢, <c,, b; =-1, determinar [, _-:Z’{;J,
J

e Si /5 >/, entonces /| «1,, k<« i+n+1

Procedimiento 3.1.2: Buscar Pivote 1 (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Determinar

1, sia >0 Yy ai+n+l,nrs) <0

i+mtlu(r})

b, =1-L81G, .. <0 Y Gpiiug 20 5 (=1 T—n-1)

/ &

0, en caso contrario
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Paso 2: V b, # 0, calcular

ai—unl,u{s)

C. =

I

ai+n+1.u(r)

Paso 3 : Inicializar 7, < 0.

Paso 4: Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)>7, b, =1, determinar
Coy = min{c,} .

Paso5:Sic, <c,, Yiegml:uw(i+n+1)>T, b, =1, entonces

e Para los valores de ; que cumplen u(j+n+1)>1, c; <c,, b, =-1,
determinar /, = Zlb j|
i
e Si I,>] ,entonces I, «1,, k«~ml+n+1
- Paso 6 : Paracada valorde i quecumpla #(i+n+1)<1, b, =1, ¢, <c,,, hacer

o Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)>T, ¢, <¢, b, =—1,
determinar /, = Z]bjl
j

e Si /,>/ ,entonces || «/,, k< i+n+l

Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢; <c,,, hacer

ml®

e Si wu(@i+n+1)>7, entonces para los valores de j que cumplen

+1

u(j+n+1)>T,, ¢, <c, b; =1, determinar /, =Zlbj
j

o Si wu(i+n+1)<7T,, entonces para los valores de j que cumplen

u(j+n+1)>T, c. <c, b, =-1,determinar 7, = D _|b.
J 1 i i i 2 -t | J
)

e Si [,>/,entonces || « L,, kei+n+l
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Procedimiento 3.2.1: Buscar Pivote 2 (Para el problema P3.3).

Paso 1 : Determinar

1’ S1 ai+n+l.u(r) 2 0 Y a:+n+l,u(s) Z 0

b, = _1= sia ivnel u(s) <0 s (i=l,"‘,T—)’I-])

1

<0ya

ren+lu(r)

0, en caso contrario

Paso 2 : V b, # 0, calcular

aiﬁul,u( 5)
C. =

ai+n+] u(r)

Paso 3 : Inicializar /| < 0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(j +rn+1) <7, b = -1, determinar

cml T min{c,} 4
~ Paso 5 : Para cada valorde i que cumpla b, =1, ¢, <c,,, hacer

e Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)<T), ¢, <¢, b, =1,

determinar I, = 3 b,
¥

e Si I, >/ ,entonces |, « L, ki+n+1

Paso 6 : Para cada valor de i que cumpla u(i+n+1)>17, b =-1, ¢, <c

i

hacer

ml >

» Para los valores de j que cumplen u(j+n+1)<T, c; <¢,, b, =1,
determinar I, = 2. |p,|
5

e Si L, >/ ,entonces [, «[,, k<i+n+]

Procedimiento 3.2.2: Buscar Pivote 2 (Para ¢l problema P3.4),

Paso 1 ;: Determinar

1’ St a/+n+l.a(r) >0 y al+~+l.u(.v) 290
bj == 1’ 51 ai+n+l.u(r) <0 Y ai+lv+1,u(s) <0 ’ (' = l-‘“"T = 1)
0, en caso contrario
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Paso2: V b, # 0, calcular

ai+n+l,u( s)

a

&=

i+n+lu(r)

Paso 3 : Inicializar /| « 0.
Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen w(i+n+1)> 17, b, = -1, determinar
Cop = min{c,.} :

Paso S : Para cada valor de / que cumpla b, =1, ¢; <c,,, hacer

ml 3

o Para los valores de j que cumplen u(j+n+0)>7,c, <c, b =1,
determinar /, = Z'bj‘
J

e Si /, >/ ,entonces [, </, k«i+n+l

Pasg 6 : Para cada valorde i que cumpla u(i+n+1) <7, b, =-1, ¢, <c,,, hacer

ml 3

e Para los valores de j que cumplen w(j+n+1)>7, ¢, <c, b, =1,
determinar /, = Z|b./|
j

e Si /, >/ ,entonces /, < I,, k«i+n+l

El procedimiento 3.3 permite realizar el intercambio entre una variable libre

Z,» Y una variable dependiente z,x..1)-

Procedimiento 3.3: Pivotear.
Paso 1 : Asignar

* al <« ak,u(r)

Paso 2 : Vis= Lk, asignar
* ag,¢a

tu(r)

$ a4, ,¢a, 6 —aa,,,; j=1T
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Paso 3 : Intercambiar u(r) con u(k).

El proceso de transformacion de la columna u(s), para que contenga elementos
negativos, asociados a todas las variables dependientes de la clase 1, se puede resumir
en el procedimiento 3.4.1 y para que contenga elementos negativos, asociados a todas

las variables dependientes de la clase 2, se puede resumir en el procedimiento 3.4.2.

Procedimiento 3.4.1: Disminuir k_(Para el problema P3.3).
Paso 1 : Inicializaxr r = 0.
Paso 2 : Repetir, hastaque r =n+1
e k=0
¢ rer+1
e Si 7 s, aplicar procedimiento 3.1.1
e Si k=0, entonces
o Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, « k, -/,
e Si k, =0,entonces r =n+1
Pase 3 : Si k, #0, entonces
e Inicializar »r =0
e Repetir, hastaque r=n+1
o k=0
o rer+l
* Si r # 5, entonces aplicar procedimiento 3.2.1
e Si k = 0, entonces
» Aplicar procedimiento 3.3
s Actualizar & « k, -]
o Sik =0,entonces r=n+1

Paso 4 : Si k, # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.
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Procedimiento 3.4.2: Disminuir k, (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Inicializar r =0 .
Paso 2 : Repetir, hastaque » = n+1
e k=0
s rer+l
¢ Sir#s,aplicar procedimiento 3.1.2
¢ Si k%0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, < & -/
e Si k, =0, entonces r =n+1
Pase 3 : Si %, # 0, entonces
e [Inicializar 7 = 0
e Repetir, hasta que r =n+1
e k=0
o rer+l

e Si r # s, entonces aplicar procedimiento 3.2.2
e Si k£ # 0, entonces

s Aplicar procedimiento 3.3

o Actualizar k, < &, -1

e Sik =0,entonces r=n+1

Paso 4 : Si &, # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.

Los procedimientos 3.5.1, 3.5.2, 3.6.1 y 3.6.2 son modificaciones de los
procedimientos 3.1.1, 3.1.2, 3.2.1 y 3.2.2, que se usan para seleccionar elementos
pivotes que disminuyen el valor de k,. Los procedimientos 3.5.1 y 3.6.1 son para el

problema P3.3 y los procedimientos 3.5.2 y 3.6.2 son para el problema P3 4.
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Procedimiento 3.5.1: Buscar Pivote 3 (Para el problema P3.3).
Paso 1 : Determinar

1, S1da >0 Yy ai+n+],u(.s) <0

i+nelu(r)

b = -1’ Si ai+n+l,u(r) <O y ai+n+l,ufy} 2 0 ’ (i= 19""T_n_ 1)

i

0, en caso contrario

Paso 2 : V b, # 0, calcular

C. =

ai+n+l H(s) (
¥ DS—

ar‘i-er,u(f)

Paso 3 : Inicializar max = 0.
Paso 4 : Entre los valores de 7/ que cumplen u(i+n+1}<7, b =1, determinar

Cm! :Min{ci} J
Paso5:8ic,, <c¢, Vizml: u(i+n+1)<7], b, =1, entonces

e Inicializar /, =0, 1, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <¢,,, b, =~1, determinar

11'—'2
7

Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =1, determinar

L =2.b,
g

Calcular / =/, -1,

b

J

e Si [>max,entonces max <[, k «ml+n+1

Paso 6 : Para cada valor de i que cumpla u(i+n+1)>T. b, =1, ¢, <¢,, , hacer

e Inicializar /, =0, 7/, =0

Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =-1, determinar

g:Zh[

e Para los valores de ; que cumplen ¢, <c,, b =1, determinar
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o Calcular I=1 -1,

e Si />max,entonces max <1, k «—i+n+1
Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <¢,,, hacer

e Inicializar /, =0, [, =0

e Entre los valores de j que cumplen c¢; <c;, b, =1, determinar

L=+
4

Entre los valores de j que cumplen c¢;<c, b =1, determinar

e Calcular /=1 ~/,

e Si [>max, entonces max !, ke« i+n+1

Procedimiento 3.5.2: Buscar Pivote 3 (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Determinar
1’ Si a/+n+l,u{r) > O Y a.f+ﬂ4f,#(.l'} <0
bl A)= 1= 51 ahn+l,u(r) < 0 y aHm-],u{s) e 0 ’ (‘ = l"“’T_-n_ l)

0, en caso contrario

Paso 2 : V b, =0, calcular

aH—rH-I,u(.v)

¢ =

I

ai«m-o-!,u(r)

Paso 3 : Inicializar max =0.
Paso 4 : Entre los valores de / que cumplen w(i+n+1)>7T, b, =1, determinar

Cop = min{c,} e
PasoS:Sic, <c¢,, Viezml:u(i+n+1)>1, b, =1, entonces
e Inicializar , =0, 7, =0
e Para los valores de ; que cumplen ¢, <c,,.b, =1, determinar

ll:Z

b

4
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e Para los valores de j que cumplen «¢;<c,, b =1, determinar
L =Zb/‘
!

e Calcular /=1 -1,
o Si /> max,entonces max <1, k< ml+n+1

Paso 6 : Paracadavalorde i quecumpla u(i +n+1)<7}, b, =1, ¢, <c,,, hacer
e Inicializar /, =0, /, =0

o Para los valores de j que cumplen ¢ <¢;, b, =-1, determinar

4=Zh|

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b =1, determinar

e Calcular I=/ -/,

e Si I/>magx,entonces max e« 1, k«i+n+1

Paso 7 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer

o Inicializar /, =0, /, =0

e Entre los valores de ;j que cumplen c; <c;,, b, =~1, determinar

L=l 1

» Entre los valores de ; que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

e Calecular /=1 ~1,

e Si ]>max,entonces max <1, k«i+n+1
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Procedimiento 3.6.1: Buscar Pivote 4 (Para el problema P3.3).

Paso 1 : Determinar

LS18 0 >0 Y @niun 20

bt = _1’ Si ai+n+].u(r) <0 y ai+rl+l,u(s) <0 ’ (l: 1’“"T-n_l)

0, en caso contrario

Paso 2: V b, = 0, calcular

; nat u(8)

a

C. =

!

4+l u(r)

Paso 3 : Inicializar max =0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)<7], b, =—1, determinar
el = min{c,.}.

Paso 5 : Para cada valorde /i quecumpla #(i+r+1)>171,, b, =1, ¢, <c,,, hacer
e Inicializar /, =0, /, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c, bj =1, determinar

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =-1, determinar
A A Zlb)|
y)
e Calcular /=1 ~1,

e Si />max,entonces max <[, k<« i+n+1

Paso 6 : Para cada valor de / que cumpla b, = -1, ¢; <¢,,, hacer

ml*

e [Inicializar /, =0, , =0

¢ Para los valores de ; que cumplen ¢, <¢, b, =1, determinar
L =25,
4
o Para los valores de j que cumplen ¢ <¢,, b, =-1, determinar

J 2/
L :Z’bJ["'l
7
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e Caleular [ =/ -1,

o Si /> max,entonces max <1, ke«i+n+1

Procedimiento 3.6.2: Buscar Pivote 4 (Para el problema P3.4).

Paso 1 : Determinar

1J S1 ai+n+l,ﬂ(r) > O y ar‘uwl,ul‘.v) Z 0
bi =3 1’ Si‘ al*erl,!l(I‘) < 0 y aiﬂwl,u(s) < 0 L (i = 1’.”’T —n-= 1)

0, en caso contrario

Paso 2 : YV b, # 0, calcular
C' L] ai+n+],u(s)

ai+n+l.u(r)
Paso 3 : Imicializar max =0,
Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)> 1, b, = -1, determinar

C,, =min {c,. } :

Paso 5 : Para cada valorde i que cumpla a(i +n+1) <7, b, =1, ¢, <c,,. hacer

7

Inicializar /, =0, [, =0

e Para Jos valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

e Para los valores de j que cumplen ¢, <¢,, b, =~1, determinar
b 22“.2’1‘

o Calcular I =1/ -1,

e Si !>max,entonces max <[, k«i+n+1

Paso 6 : Para cada valor de / que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer
e Inicializar [, =0, [, =0

» Para los valores de j que cumplen ¢, <c,b, =1, determinar
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e Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =-1, determinar
L=, +1
J

e Calcular /=1 -1/,

e Si !>max,entonces max 1, k<«—i+n+1\

Para tratar de disminuir, en la columna u(s), la cantidad de elementos no
negativos, en el problema P3.3, asociades a variables dependientes de la clase 2, se
aplica el procedimiento 3.7.1 y en el problema P3.4, asociados a variables

dependientes de la clase 1, se aplica el procedimiento 3.7.2

En estos procedimientos, el criterio de parada esta dado por la condicion
contador = 0, que se obtiene cuando no existe ningin elemento pivote que disminuya

el valorde £, .

Procedimiento 3.7.1: Disminuir k,(Para el problema P3.3).

Paso 1 : Inicializar » =0, contador = 0.

Pase 2 : Repetir, hastaque r =n+1
s k=0
o rer+l
¢ Si 7 # s, aplicar procedimiento 3.5.1
* Si k£ =0, entonces
» Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, « k, ~max
e contador « contador + 1
Paso 3 : Inicializar r = 0.
Paso 4 : Repetir, hastaque r =n+1
e k=0

s rer+l1



o Sir # s, aplicar procedimiento 3.6, 1

» Si k =0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3
¢ Actualizar £, « k, —max
» contador <« coniador + 1

Paso 5 : Si contador +# 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.

Procedimiento 3.7.2: Disminuir k,(Para el problema P3.4).

Paso 1 : Inicializar » = 0O, contador =90.
Paso 2 : Repetir, hastaque r=n+1
o k=0
o r<r+l
e Si r # s, aplicar procedimiento 3.5.2
s Si k # 0, entonces
s Aplicar procedimiento 3.3
e Actualizar k, ¢« k, —max
s contador « contador +1
Paso 3 : Inicializar » = 0.
Paso 4 : Repetir, hastaque r =n+1
e k=0
o rer+l
» 51 r # 5, aplicar procedimiento 3.6.2
e Si k%0, entonces
e Aplicar procedimiento 3.3

e Actualizar k, «— k, —max

e contador < contador + 1

Paso 5 : Si contador # 0, entonces ir al paso 1, en caso contrario parar.

122
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Utilizando los procedimientos 3.4.1 y 3.7.1 se desarrolla el procedimiento 3.8.1
que selecciona una columna u(s)de la matriz de dependencia lineal y la convierte
mediante transformaciones elementales en una columna que contiene todos los
elementos negativos para las variables de la clase 1 y la mayor cantidad de
coeficientes negativos para las variables de la clase 2.

De forma similar, pero utilizando los procedimientos 3.4.2 y 3.7.2 se desarrolla
el procedimiento 3.8.2 que selecciona una columna u(s) de la matriz de dependencia
lineal y la convierte mediante transformaciones elementales en una columna que
contiene todos los elementos negativos para las variables de la clase 2 y la mayor

cantidad de coeficientes negativos para las variables de la clase 1.

Procedimiento 3.8.1: Transformacion de la matriz de dependencia lineal
(Para el problema P3.3)

Paso 1 : Seleccionar la columna u(s)en la matriz de dependencia lineal
o Entre los valores de j que cumplen 1< j<n+1, u(j)<7, y para todos
los valores de i/ que cumplen n»+2<i<T7,u()<7, a,, <0 ,
determinar el valor de s como el indice j para el cual se alcanza
mjin Z sgn(a,.’u( n )
Paso 2 : Calcular £, y k,
o Inicializar &£, =0, k, =0.
o Para cada valor de { que cumpla u(i)<7|. a(i,u(s))z 0, asignar
ky <k +1
e Para cada valor de i que cumpla u(i)>T7, a(i,u(s)) >0, asignar
ky «—ky +1
Paso 3 :Si k, >0, aplicar procedimiento 3.4.1

Paso 4 : Si &, > 0, aplicar procedimiento 3.7.1

Paso 5 : Calcular p, =TT -k,
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Procedimiento 3.8.2: Transformacion de la matriz de dependencia lineal
(Para el problema P3.4)
Paso 1 : Seleccionar la columna u(s)en la matriz de depehdencia lineal
Si Vj,talque 1< j <n+1 se cumple que »(j) < 7;, entonces
e Scleccionar en la columna u(s) un elemento 4, ,,, > 0 para u(i)> T,
e Asignar k<« i, r«s
e Aplicar procedimiento 3.3
e Asignar s« &
en caso contrario
e Entre los valores de j que cumplen 1L j<n+1, u(j)> 7 y para todos
los valores de i que cumplen n+2<i<T, u(i)>T,, QGupn <0,
determinar el valor de s como el indice j para el cual se alcanza
mJin ‘Z sgn(a,.,u( ) )
Paso 2 ; Calcular &k, y &,
e Inicializar k, =0, k, = 0.
e Para cada valor de i que cumpla u(i)>7,, a(i,u(s)) 20, asignar
ky, <k +1
e Para cada valor de i que cumpla u(i)<T7, a(i,u(s))z 0, asignar
k, ¢k, +1
Paso 3 : Si 4, >0, aplicar procedimiento 3.4.2

Paso 4 : Si k, >0, aplicar procedimiento 3.7.2

Paso 5 : Calcular p, =7, -k,

El siguiente procedimiento se utiliza para calcular los valores de las variables

auxiliares.
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Procedimiento 3.9: Calculo de los valores de las variables auxiliares

Paso 1 : Asignar a las variables libres z,,, =0 , zupy=1,(j=L-n+l,j25)

Paso 2 : Calcular los valores de las variables dependientes mediante las relaciones de

n+t

dependencia lineal z,.,, = -Za‘_um Zyp s =n+2,-T).
Jj=

Zuh)

Paso 3: Vag,, <0 tal que z,, <0, calcular q=max{ } y asignar

aiu( 5)

- fﬂ ,S1g €N
Ty g
ki I-q—l+1, sig eN

Paso 4 : Asignar z,,) <z, — 8, inZuys =042, T).
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APENDICE B

PROCEDIMIENTOS AUXILIARES
PARA EL DISENO DE LA RED
DE MEMORIA ENTERA

Los procedimientos 5.1.1, 52.1, 5.1.2 v 5.2.2 permiten determinar elementos
pivotes que transforman la matriz de dependencia lincal para obtener diferentes

ecuaciones de hiperplanos con coeficientes reales, que separan los mismos patrones.

Procedimiento 5.1.1: Determinar Pivote 1 (Para el problema P5.3).

Paso 1 : Determinar

l’ 51 ai+n+l,u('r) > O 4 ai+n+l,u(s) < O
bl =a—<b8 Qs pi) u(ry <0y Djinitu(s) 20, (@=1-T-n-1)

0, en caso contrario

Paso 2 : V b, # 0, calcular

& =

ar+n+l,u(.s-)
a

i+r+1u(r)

Paso 3 : Inicializar max =0.

Paso 4: Entre los valores de i que cumplen w(i+n+1)<7,, b, =1, determinar

Cyp = min{cf } :
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PasoS5:Sic, <c,, Vizml:u(i+n+1)<T,, b, =1, entonces

Paso 6 : Paracadavalorde i/ que cumpla u(i+n+1)>7, b =1, ¢, <c

Paso 7 : Para cada valorde i que cumpla b, =-1, ¢, <¢

Inicializar /, =0, 1, =0

Para los valores de j que cumplen €; <€y b; =-1, determinar
=2,

7
Para los valores de j que cumplen ¢, <c,), b, =1, determinar
L =25,

4

Calcular [ =1, -1,
Si > max ,entonces max <[, k<« ml+n+1

hacer

ml 2
Inicializar 7, =0, [, =0

Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =-1, determtnar
h=2
H

Para los valores de ;j que cumplen ¢, <c¢, b =1, determinar

b.

J

Caleular I =1/, -,
Si I>max ,entonces max < I, k«i+n+1

hacer

nl >
Tnicializar [, =0, I, =0

Entre los valores de j que cumplen ¢, <¢;, b, =—1, determinar
L= z‘b j(-&- 1.
I

Entre los valores de j que cumplen ¢, <¢;, b, =1, determinar

Calecular / =1, -1,

S1 ! 2 max , entonces max <[, k< i+n+1
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Procedimiento 5.2.1: Determinar Pivote 2 (Para el problema PS.3).

Paso 1 : Determinar

> 0 y ai-m+l.u(.r] £ O

1’ 1 ai+n+l,u(r)
<0 ¥ ai+m~l,u(_\') <0 3 (t = ]" il =n= 1)

bi =1-1 s ai+n+l,u(r)
0, en caso contrario

Paso 2 : V b, =0, calcular

al+n+],u(.|‘)
¢ =——~
i+t u(r)

Paso 3 : Inicializar max = 0.

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen w(i+n+1)<7,, b =-1, determinar

!

Cot = min{c, }
¢,, » hacer

2

Paso 5 : Para cada valorde i que cumpla u(f +n+1)>1,, b =1, ¢, <

e [Inicializar /, =0, /, =0

los valores de ;j que cumplen ¢, <¢, b, =1, determinar

e Para

Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =~1, determinar

RN

Calcular / =/, -1,

e Si /Z=max, entonces max <1, kei+n+1

hacer

ml >

Paso 6 : Para cada valorde / quecumpla b, =1, ¢, < ¢

e Inicializar /|, =0, /, =0
® Para los valores de j que cumplen ¢, <g, b, =1, determinar

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =-1, determinar

L=+
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o Calcular =/ -1,

e Si />2max,entonces max <1, k<«—i+n+1

Procedimiento 5.1.2: Deferminar Pivote 1(Para el problema P5.4).

Paso 1 : Determinar

1’ s ar‘m+].y(r) > O y aim“,ﬂ(a) <0

b =9-1 sia

i

<0 y ai'H’H']."(J', 20 ? (i=1?“.’T_n_‘1)

+n+luir)

0, en caso contrano

Pase2: V b, # 0, calcular

ai+n+].u(.s)

C. =

!

ai+n+!.u(r)

Paso 3 : Inicializar max =0.

Paso 4: Entre los valores de i que cumplen w(i+n+1)>7,b _1, determinar

L= min{c,} >

PasoS5:Sic, <¢,,Vieml:u(i+n+1)>T, b, =1, entonces

ntl i

e Inicializar /, =0, 1, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =_1, determinar
|
= Z|b1|
S
e Para los valores de j que cumplen ¢, <c,, b, =1, determinar
[, = be
7

e Caleular I =1 -1,
o Si />max,entonces max eI, k<m+n+l

Paso 6 : Paracada valorde i que cumpla u(i +n+1) <7, b, =1, ¢, < ¢ hacer
e Inicializar [, =0, {, =0

o Para los valores de j que cumplen ¢, <c,.bJ = —1, determinar

L= ;‘bf‘
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e Para los valores de j que cumplen ¢, <c, b, =1, determinar

e Calcular I =1 -1,

o Si />max,entonces max<—1{, k«—i+n+1

Paso 7 : Para cada valorde i que cumpla b, = -1, ¢, <c¢,,, hacer
o Inicializar /, =0, /, =0
» Entre los valores de j que cumplen ¢, <¢,, b, =-1, determinar

4 =;!b,-]+1-

e Entre los valores de j que cumplen

e Calcular I =1 -/,

e Si /2max entonces max <«—1{, k«i+n+1

Procedimiento 5.2.2: Determinar Pivote 2 (Para el problema P5.4).

Paso 1 : Determinar

1) sh Q)i mirule) >0 Y Giinatuy 20

b:‘ = _1’ si Disnelur) <0 Y Givnstuis <0 ’ (1 = I,"'oT‘n'_l)

0, en caso contrario

Paso2: V b, # 0, calcular

ai+n+\.u[s)

C: =

I

aH-n+l.u( r)

Paso 3 : Inicializar max =0.

¢, =¢, b, =1, determinar

Paso 4 : Entre los valores de i que cumplen u(i+n+1)>17,, b, = -1, determinar

Con = min{ci} s
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Paso S : Para cada valorde / que cumpla (i +n+1) <7, b, =1, ¢, <c,,, hacer

mls

e Inicializar [, =0, /, =0

o Para los valores de j que cumplen c¢; <¢, b, =1, determinar

Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =-1, determinar
L=,
J

Calcular /=1, -1

2

e Si [>max,entonces max <1, k«i+n+1

Paso 6 : Para cada valor de i que cumpla b, = -1, ¢, <c,,, hacer

ml?
e Inicializar /, =0, /, =0

e Para los valores de j que cumplen ¢, <¢, b, =1, determinar
L2,

J
Para los valores de j que cumplen ¢ <c, b, =-1, determinar
= Zlb j(+1

J

Calcular / =/, -/,

Si [ 2 max,entonces max <[, k<« i+n+1

Los procedimientos 5.3.1 y 5.3.2 son para discretizar los pesos y ajustar ¢l valor
de umbral en hiperplanos con pesos reales que son solucion de los problemas (P.53) y

(P5.4) respectivamente.

Procedimiento 5.3.1: Discretizacion de los pesos de un hiperplano separador
(Para ¢l problema PS5.3).

Paso 1: Discretizacion los pesos.

e Seleccionar w = max
Isjsn

W, |,
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3w,
e Asignar w; AR (j=1--,m+1}).

¢ Aproximar los pesos al valor entero mds cercano para (f = 1-<.m)
¢ Si l—wj-l—wj <05 entonces W; ¢ I-wj-\, en caso contrario

W e LWJJ

Paso 2: Seleccién del valor de umbral:

¢ Calcular z, = di(Z(xu-W,)- w,,,,l] ,para i=1:-T

e Inicializar p, =0
s Siexisten z, <0, determinar
* z, = min{z‘ 12,20, i= 1,---,Tl}

k — .4
2 wru-l ili wlxkl + wlxk2+' +anlm

® AL di(i(xij’w.i)_wsﬂ]’ siz, >0= p, < p 1,

=

i=T +1,--,T
> z ==mm{zi 22p200i=T, +1,"-,T}
S W S WX, WX W, Xy

® en caso contrario , determinar

° z, =rm’n{z,. A 2 1 "zl""’Tn}
o z =d,(2(x,,--w1)—w:+]), siz, > -z, = py < p 1,
J=1
= ﬂ +1’.-.’T

o z,=min{z,: -z, < ziSO,izﬂ-t-l,---,T}

& W,y = WXyt WX bW X,
ko
W, = WX W Xt X,
K /
w + w
) \
e Calcular w,,, = — =
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Procedimiento 5.3.2: Discretizacion de los pesos de un hiperplano separador

(Para ¢l problema P5.4).

Paso 1: Discretizacion los pesos.

e Seleccionar w = max wjl.

€550

3w,
e Asignar w, (——w— L (=1 m+1).

e Aproximar los pesos al valor entero mas cercano para (j =1,-++,n)
o Si '-wj ]—- w, <05 entonces w, < ‘-wjﬂl , en caso contrario
W, < Lw jJ
Paso 2: Seleccion del valor de umbral:

n

e Calcular z, =d{2(x,].wj)—w,,+]} ,para i=1 +1,---,T

J=1
o Inicializar p, =0
o Siexisten z, <0, determinar
®\\g < min{z,, 12, 20,i=T, +1,"-,T}

¥
® W = WXt X bW X,

e Z =d‘.(2(xu.wj)— w:,,,}, 812,32 0= p, & p, +1, (i=1:5.0)

=
> z =min{2, iz, >0, i=l,-~,1}}

!
& Wy =W, t WX+t W X

* en caso contrario , determinar

° z, =min{z,. s5 20,421 +l,-~-5T}

* z =a’,.[2(xy-.wj)—w,',‘+,), sig;>-z, > p, <« p, 1, (i=1-,T))
Vsl

= .
® z,=mimz, . ~2, < 2,20, 1=l,---,T;}
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i
wm-l - wlxn + w2x12 +"-+w"x]n

k = “me
® W S WX WX W,

k !
w +w
1
e Calcular w, =2t __n+l

el T 2
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