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CAPITULO 1

INTRODUCCION



CAPITULO I

INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Existen problemas del mundo real: reconocimiento de formas, toma de
decisiones, que no pueden ser descritos facilmente mediante un “enfoque algoritmico
tradicional”; para lograrlo se ha establecido “un nuevo campo de la computacion que
tiene su origen en la emulacién de sistemas biologicos”. La metodologia que nos
ayuda en este desarrollo son las redes neuronales, que buscan la resolucion de
problemas complejos a través de sistemas de computacion inspirados en el cerebro

humano [1].

Siempre se ha buscado disefiar y construir maquinas que tengan la capacidad de
realizar procesos con ‘“cierta inteligencia”; y a pesar de que existen las herramientas
y lenguajes de programacidn necesarios; no se ha logrado dicho objetivo, pues hay
un problema de fondo: “estas maquinas se apoyan en una descripcioén secuencial del

proceso de tratamiento de la informacién” [1].

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en la estructura y funcionamiento

de los sistemas nerviosos, donde la neurona es el elemento principal.
Se dard una explicacién del modelo bioldgico, pues es la base de todo el estudio de
las redes neuronales artificiales.
Modelo Biolégico.
Como se menciona en [2], una neurona tiene tres partes principales:

e Ramas de Extension o Dendritas: Reciben estimulos de entrada.
e Cuerpo de la Neurona: Procesa estimulos de entrada.
e Axo6n: Emite estimulos de salida a las dendritas de otras

neuronas.



To nil
naurcn

llustracién 1. 1: Representacion de una neurona bioldgica [11].

Una neurona recibe estimulos de entrada mediante las dendritas, estos estimulos son
procesados en el cuerpo, para posteriormente emitir un estimulo de salida a través del

axon [2].

La neurona utiliza dos tipos de sefiales: las que se generan y transportan a través del
axon son impulsos eléctricos. La sefial transmitida entre los terminales axoénicos y las
dendritas de otra neurona es de origen quimico. Esta conexion entre el axon de una
neurona y las dendritas de otra se llama Sinapsis; y se da gracias a que existen dos
tipos de neuronas: aquella que suministra el impulso se llama presindptica; y las que

reciben el impulso son conocidas como postsinépticas.

Todas las neuronas siguen un proceso similar para conducir la informacion, “ésta
viaja a lo largo de los axones en breves impulsos eléctricos, denominados potenciales
de accion, que alcanzan una amplitud maxima de unos 100mv y duran 1ms”. La

neurona que se encuentra en reposo “mantiene un potencial eléctrico de -70mv”.

Los potenciales de accion no pueden saltar de una neurona a otra; para que sea
posible la comunicacion entre neuronas se necesita transmisores quimicos que son

liberados en la sinapsis. Cuando un potencial de accion llega al terminal de un ax6n
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se libera transmisores que son alojados en una hendidura muy pequeia que separa la
célula presinaptica de la postsinaptica; durante este proceso son liberados también
neurotransmisores “que se enlazan con receptores postsinapticos”, lo que da origen a

la comunicacion entre dos neuronas.

Las redes neuronales artificiales tratan de imitar la funcionabilidad de un cerebro

bioldgico, aunque el sistema artificial no alcanza la complejidad del mismo.

llustracion 1. 2: Representacion de la neurona bioldgica a la neurona artificial [3].

Como observamos en la ilustracion existen algunas analogias entre las redes

neuronales artificiales y las redes neuronales bioldgicas, como explica [3], estas son:

e Las entradas Xi representan las sefiales que provienen de otras
neuronas y que son capturadas por las dendritas.
e Los pesos Wison la intensidad de la sinapsis que conecta dos

neuronas; tanto Xi como Wi son valores reales.

e “es la funcion umbral que la neurona debe sobrepasar para
activarse; este proceso ocurre bioldgicamente en el cuerpo de la
célula.

e Las sefales de entrada a una neurona artificial X1, X2,.., Xn son
variables continuas.

e (Cada sefal de entrada pasa a través de una ganancia o peso.

e Los pesos pueden ser positivos (excitatorios), o negativos

(inhibitorios).



e El nodo sumatorio acumula todas las senales de entradas
multiplicadas por los pesos o ponderadas y las transfiere a la

salida a través de una funcion umbral o funcidn de transferencia.

Actividad Aferente Actividad Eferente
(Entrada) lI/E/ntrada Ponderada (Salida)

Ponderada

- Total 1L
N -

i o ¥ ==

Peszo
I H ﬂ_ Entrada

)
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Il

=

:
ElEE
SRS
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Transferencia

llustracion 1. 3: Proceso de una red neuronal artificial [3].

1.2 OBJETIVOS

a. Objetivo General

Realizar un estudio de los principales tipos de Redes Neuronales que existen, y

las herramientas necesarias para su respectiva aplicacion.

b. Objetivos Especificos

v" Conocer las caracteristicas, aplicaciones, ventajas y desventajas de una red

neuronal artificial.

v' Analizar el proceso de una red neuronal por tipo de aprendizaje.

v' Analizar las herramientas para la implementacion de una red neuronal

artificial.



v' Revisar y preparar un corpus que servird para realizar la aplicacion de cada

tipo de red.

v" Seleccionar las redes neuronales y las herramientas adecuadas para realizar

la experimentacion.

v’ Probar cada tipo de red neuronal, en la herramienta seleccionada.

1.3 INTRODUCCION A LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial permite simular los procesos del pensamiento y las
acciones del hombre, mediante procedimientos que logran un adecuado

comportamiento y una toma de decisiones de manera precisa e inmediata.

Los principales procesos que abarca la Inteligencia Artificial, como se menciona en

[4], son:

e FEjecucion de una respuesta predeterminada por cada entrada
(andlogas a actos reflejos en seres vivos).

e Busqueda del estado requerido en el conjunto de los estados
producidos por las acciones posibles.

e Algoritmos genéticos (anadlogo al proceso de evolucion de las
cadenas de ADN)).

e Redes neuronales artificiales (andlogo al funcionamiento fisico
del cerebro de animales y humanos).

e Razonamiento mediante una légica formal (analogo al

pensamiento abstracto humano).

El principal esfuerzo de la Inteligencia Artificial radica en la posibilidad de imitar las
diferentes capacidades del ser humano, y asi exhibir un comportamiento inteligente,
propio del hombre; para demostrarlo se han desarrollado sistemas que logran en
cierta parte realizar estas actividades. La I.A., abarca distintos estudios: como hacer
que las computadoras hagan cosas que la gente hace mejor hoy en dia, tratar de que

las computadoras piensen, imitar las acciones de las personas, el estudio de las
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facultades mentales; es decir, la inteligencia artificial trata de construir “sistemas que
actuan como humanos, que piensan como humanos, que actiian racionalmente, y que

piensan racionalmente” [6].

El comportamiento inteligente es muy amplio, para lograr un desarrollo 6ptimo, se

han clasificado como sub areas de la Inteligencia Artificial, que se menciona en [5]:

e Procesamiento de lenguaje natural

e Vision artificial

e Resolucion de problemas

e Representacion del conocimiento y razonamiento
e Aprendizaje

e Robodtica

Los primeros intentos de la [.A., se fundamentaron en la creacion de programas que
tuvieran la capacidad de realizar Unicamente actividades propias de la mente
humana; es decir se buscaba crear un cerebro artificial; sin embargo, como se puede
observar hoy en dia las maquinas inteligentes ya existen, y se busca avanzar cada vez
mas en este proceso; “segin Moravec ‘las maquinas estaran en condiciones de
alcanzar el nivel de la inteligencia humana’, teniendo en cuenta que el cerebro
humano trabaja a una frecuencia de 100 hertzios, y que no se vislumbra una cota que
limite la velocidad de procesamiento de la computadora”. Las maquinas van a

superar al hombre por su rapidez al momento de pensar [7].

Existen personas que se mantienen a favor de las maquinas inteligentes, creen que
seran estas maquinas las que construyan una nueva generacion de computadoras con
mayores capacidades, y asi vaya aumentando la inteligencia en sistemas no
biologicos; sin que el hombre tenga participacion en este proceso; entonces la

pregunta es ;no seria el fin de la humanidad?

Ellos se basan en la evolucién de los animales y la comparan con la evolucién de las
maquinas, “ya que los humanos fueron el producto de una larga evolucion desde los
organismos unicelulares pasando por los mamiferos hasta llegar al homo sapiens. ;A
partir de qué momento surgio la inteligencia? jPor qué no aceptar que las maquinas

también son organismos en evolucion que puedan llegar a ‘pensar’?”’[7].
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1.4 BREVE REVISION DEL ESTADO DEL ARTE ACTUAL DE LA LA.

Muchos cientificos creen que en un futuro no muy lejano la inteligencia
artificial podria alcanzar los niveles del ser humano, asi el cientifico José¢ Cordeiro
investigador de Singularity University en Sillocon Valley, indic6: “es posible que
suceda entre el 2029 y el 2045, explica que su teoria se basa en la tendencia historica
de que cada dos afios se duplica el nimero de transistores por computadora”; una

maquina superara al cerebro humano por su velocidad [8].

Actualmente tenemos maquinas inteligentes capaces de realizar actividades propias
del hombre; ASIMO, desarrollado por la empresa de origen japonés Honda; es un
robot de baja estatura (1.30 mts), que puede realizar varias acciones como se indica

en [9]:

“Saludar o patear un balon de futbol, puede caminar sobre una
superficie irregular sin perder estabilidad, correr hacia atras, saltar en
una o en ambas piernas en repetidas ocasiones. El robot viene equipado
con una tecnologia de control autonoma unica en el mundo, que le
permite caminar a una velocidad maxima de 2,7 Km/h, y correr a 9

Km/h”.

llustracion 1. 4: ASIMO, el robot mas avanzado creado por Honda [12].

Asimo tiene instalado sensores de espacio, que le permite determinar con rapidez una
ruta alternativa para evitar choques, puede identificar multiples rostros y voces

debido a la coordinacidn entre los sensores visuales y auditivos que lo componen [9].
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Utiliza reconocimiento de imagenes y realiza un analisis de sonido; obedece drdenes,
y puede distinguir una persona que desea café caliente, otra jugo de naranja y otra, té;
es un robot que puede ayudar a la gente, a personas minusvalidas. Asimo es un
avance muy significativo dentro del area de inteligencia artificial, y ha sido tan bien
recibido que ya tiene trabajo, es recepcionista en el Museo Nacional de las Ciencias

Emergentes, guia a las personas en su recorrido.

El caminar es una tarea sencilla para los humanos, sin embargo lograrlo en un robot
es algo mas complicado; los ingenieros de Honda dedicaron gran parte de su tiempo
en estudiar la forma de andar de las personas, “el caminar no es mas que una serie de
caidas controladas, interrumpidas antes que el cuerpo se incline lo suficiente para
hacernos caer”. Cada paso es una caida incompleta. De esta manera se logréd que
Asimo camine sobre dos piernas y ademds realice giros mientras camina,

exactamente como lo hace una persona [10].

“Al momento de efectuar un giro, el robot de Honda mueve la posicion
de su centro de gravedad, mediante un algoritmo llamado “predictive
movement control”, conocida también como “Honda's Intelligent
Walking Technology”. Este algoritmo permite a ASIMO predecir donde
debera situar su tronco en cada paso, en base a su inercia, longitud de

sus pasos, angulo del giro, etc” [10].

Asimo tiene en su cabeza camaras y “un algoritmo propiedad de Honda que le
permite interpretar, reconocer objetos y moverse entre ellos, aun si su
orientacion o iluminacion no es exactamente la misma que tiene almacenada en
su base de datos”. Este algoritmo también le permite reconocer caras de las

personas que le son familiares [10].

No es un robot totalmente autdbnomo, no puede tomar decisiones en un entorno
que desconoce, no sabe como desenvolverse en un medio, si antes no ha sido
programado cada detalle del ambiente en el cual se encuentra; sin embargo lo
que se ha logrado es la base para lo que en un futuro nos podria esperar, robots

automatas en un 100%.



Reconocimiento automatico del habla

Cuando hablamos de reconocimiento de voz, se debe mencionar a Watson; la
supercomputadora creada por IBM que cuenta con un potencial técnico grandioso, es
capaz de entender el lenguaje hablado, incluso juegos de palabras, sarcasmos, y
responder preguntas complejas al instante, relaciondndolas y sacando sus propias
conclusiones; es capaz de aprender de la experiencia, y una vez que ha sido
entrenada sigue aprendiendo mientras trabaja, y cada vez sabe mas. En su desarrollo
se han empleado algoritmos que le permitan a Watson interpretar y comprender las
preguntas, haciendo posible que procese los datos y responda de manera precisa. El
potencial de esta maquina ha sido puesto a prueba hasta ahora, en un concurso de
preguntas y respuestas de un programa de television, donde gandé a los dos

campeones historicos del concurso [13] [15].

La computadora cuenta con un potencial enorme, por lo que sus creadores la han
puesto a trabajar en campos donde puede ayudar a mejorar la vida de las personas; y
es asi como Watson empez6 con su formacidon, IBM esta construyendo una base de
conocimientos dirigida a la lucha contra el cancer de mama y de colon. Los
ingenieros ingresan datos de este tipo en la computadora, la cual “aprende de la
misma manera que un nifio” a través de la lectura y las preguntas respondidas por
humanos expertos. Es un proceso cognitivo' que busca que el sistema pueda
comprender ademés de aprender. El equipo recibe los registros, informacion y
pruebas de los pacientes de los ultimos cuarenta afios mediante un didlogo en
lenguaje natural, Watson les brinda un diagndstico con un porcentaje exacto de

acierto, sugiere pruebas y explica su razonamiento [13][15].

Watson es capaz de discernir entre los datos que posee, debido a su disefio que imita
los patrones de pensamiento humano; entiende y razona la pregunta para dar una
respuesta mas exacta. El objetivo es que en los proximos afios, Watson pueda ser una
herramienta y apoyo para los médicos en el tratamiento de enfermedades. La
aplicacion de este equipo en un futuro supone un gran avance en la lucha contra

enfermedades como el cancer de mama y de colon [13].

Relacionado al conocimiento, que es un conjunto de informacion que se dispone gracias a un
proceso de aprendizaje o a la experiencia [14].
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La tecnologia detras de Watson es conocida como DeepQA, cuenta con 2 racks de
servidores IBM Power 7 con un total de 2500 ntcleos, que procesan los contenidos,

extraen la informacion y brinda una respuesta en menos de 3 segundos [16].
Agentes Inteligentes

Un agente inteligente’, actiia en distintos medios sin la intervencion humana o
ayuda de otros sistemas externos, dando respuestas al instante. Se menciona por
ejemplo, un agente que intervenga en problemas de seguridad en sistemas bajo
posible ataque, éste puede determinar qué tipo de incidente estd ocurriendo
basdndose en los sintomas que presenta, y asi proporcionara alertas, soluciones

inmediatas de forma automatica, para solucionar inconvenientes [19].

Hoy en dia son muchas las organizaciones que utilizan un agente inteligente, pues
facilitan la gestion de incidentes, de diversos tipos, garantizando de forma razonable,

eficacia y eficiencia [19].
Vision por computador

La vision por computador tiene la finalidad de interpretar escenarios o
ambientes mediante imagenes obtenidas con camaras; esta interpretacion se logra

usando las prestaciones y la potencia de procesamiento de un computador [18].

En la actualidad existen diversas aplicaciones que utilizan visién por computador
para llevar a cabo tareas: dentro de la industria farmacéutica, quimica,
automovilistica; se requiere que ciertos procesos sean automatizados, y se ha

logrado mediante el uso de vision por computador, con un alto porcentaje de éxito.

La interpretacion visual de las acciones humanas es utilizada en sistemas de video
vigilancia, control gestual de robots. El sistema que se implementa localiza imagenes
principales de la persona como cabeza, codos, manos dentro de un ambiente natural,
luego utiliza técnicas de segmentacion por movimiento y creacion de un modelo
cilindrico del cuerpo superpuesto en la imagen, aunque sigue abierto a

investigaciones, se ha usado con éxito en el guiado gestual de robots.

2 .7 , . .
Sistemas de computacién capaces de actuar de manera auténoma y racional, es de cir de manera
correcta en un ambiente dinamico [17].
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CAPITULO II

INTELIGENCIA ARTIFICIAL. REDES NEURONALES

2.1 HISTORIA DE LAS REDES NEURONALES

A lo largo de la historia se ha tratado de construir maquinas que puedan
realizar tareas con cierta inteligencia; su funcionamiento se ha basado en distintos
procesos que realiza el ser humano, por ejemplo las redes neuronales artificiales

tratan de emular a la neurona bioldgica.

El primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el mundo de la computacion

fue Alan Turing en el afio 1936 [20].

En 1943, Warren McCulloch, un neurofisidlogo, y Walter Pitts, un matematico,
dieron los primeros fundamentos de la computacion neuronal, explicaron la posible
forma de trabajar de las neuronas y modelaron una red neuronal simple mediante

circuitos eléctricos [20].

Donal Hebb en 1949 fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje, desde
un punto de vista psicoldgico, desarrollando una regla de como el aprendizaje
ocurria. Estos trabajos formaron las bases de la teoria de redes neuronales artificiales

[20].
Entre los afios 1950 y 1956, karl Lashley la informacion no era almacenada en forma
centralizada en el cerebro, sino que era distribuida encima de él. El Congreso de

Dartmouth se conoce como el inicio de la inteligencia artificial [20].

Frank Rosenblatt en 1957, comenzé el desarrollo del Perceptron, la red neuronal mas

antigua que se conoce, es usado actualmente en el reconocimiento de patrones [20].
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En 1960, Bernard Widrow y Marcial Hoff, desarrollaron la red neuronal ADALINE,
(Adaptative Linear Elements), el primer modelo que fue utilizado para resolver un

problema real: filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas [20].

Stephen Grossberg, en 1967, desarrolld la red neuronal Avalancha, que se utilizd

para actividades como reconocimiento continuo del habla [20].

Marvin Minsky y Seymour Papert en 1967, demostraron que el Perceptron era una
red muy débil pues no podia resolver problemas sencillos como el aprendizaje de una
funcion no-lineal. Sin embargo los estudios sobre redes neuronales artificiales
continuaron, como es el caso de James Anderson que desarroll6 un modelo lineal

llamado Asociador Lineal [20].

En 1974 Paul Werbos, desarrolld la idea basica del algoritmo Backpropagation; sin

embargo su estudio quedo totalmente claro en 1985 [20].

Stephen Grossberg en 1977, desarrollo la teoria de resonancia adaptada, es una
arquitectura diferente que simula otras habilidades del cerebro como memoria a largo
y corto plazo. En este mismo afio Teuvo Kohonen desarrollé un modelo similar al de

Anderson, pero de manera independiente [20].

En 1980 Kunihiko Fukushima, desarroll6 un modelo neuronal para el reconocimiento

de patrones visuales.

Desde 1985, el panorama mejord en cuanto a la investigacion y desarrollo de una
red; John Hopfield con su libro “Computacién neuronal de decisiones en problemas
de optimizacion”, dio paso al renacimiento de las redes neuronales. Un afio mas
tarde, 1986; David Rumelhart, G. Hinton redescubrieron el algoritmo de aprendizaje

backpropagation [20].
Las investigaciones y el desarrollo de redes neuronales artificiales son muy amplios,

cada vez se obtienen nuevos trabajos y se publican numerosos estudios acerca de las

redes.
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Algunos de los cientificos que iniciaron con el estudio de una RNA, contintian aln,
como es el caso de Grossberg que trabaja en compafiia de Carpenter en la
Universidad de Boston; de igual forma Teuvo Kohonen en la Universidad de

Helsinki [21].

Se han creado grupos de investigacion de las redes neuronales artificiales, entre los
mas grandes estan: PDP (Parallel Distibuted Processing), formado por Rumelhart,
McClelland y Hinton. Rumelhart de la Universidad de Stanford es uno de los
principales impulsores de la famosa red neuronal Backpropagation; McClelland con
su grupo de investigacion en la Universidad de Carnegie-Mellon destacan por el
estudio de las posibles aplicaciones de la red Backpropagation; Hinton y Sejnowski
en la Universidad de Toronto han desarrollado la maquina Boltzmann que se basa en
la red de Hopfield. Otros de los grupos de mayor investigacion son: California
Institute of Technology, Massachussets Institute of Technology, University of

California Berkeley y University of California San Diego [21].

2.2 CARACTERISTICAS DE UNA RED NEURONAL.

La Neurona Artificial

Una RNA est4d compuesta por un conjunto de neuronas artificiales, dispositivos
simples de calculo que a partir de un vector de entrada, ya sea del mundo exterior o
bien a partir de estimulos recibidos de otras neuronas generan una respuesta unica.

Se puede distinguir tres tipos de neuronas, como se menciona en [54]:

Neuronas de entrada: reciben sefiales del entorno, ya sea de otras partes del sistema

o de sensores.

Neuronas de salida: emiten una salida fuera del sistema una vez que ha finalizado el

tratamiento de la informacion.

Neuronas ocultas: reciben estimulos y emiten salidas dentro del sistema, es decir no
tienen ningin contacto con el exterior; son las encargadas de realizar el

procesamiento de la informacion.
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Estado de activacion

Es necesario conocer los estados del sistema en un tiempo t, esto se especifica
mediante un vector de N numeros reales A(t), que indica el estado de activacion del
conjunto de neuronas. Cada elemento del vector representa el estado de activacion de

una unidad en un tiempo t, es decir a;(t); entonces, como describe [56] tenemos:

A(t) = (a(t), ay(t), ....,a;(t), ..., ayn(t))

Ecuacion 2. 1

Todas las neuronas que conforman la red se encuentran en un estado: excitado o de
reposo, llamados estados de activacion, que han sido asignados un valor discreto o

continuo [56].
Entradas a la neurona

Las variables del exterior que se presenten a la neurona de entrada pueden ser
de distinto tipo, dependiendo del tipo de red y la tarea que se vaya a realizar; como se

menciona en [54]:

Binarias: Cuando tienen dos valores, por ejemplo la variable sexo que toma los

valores hombre o mujer.

Continuas: Cuando la variable toma valores en un intervalo numérico; por ejemplo

la edad.

Las neuronas que se encuentran después de la capa de entrada reciben como inputs
las salidas que generan las capas previas con un valor de peso que indica su
importancia; estas salidas pueden ser también binarias o continuas. Cada conexion
entre la neurona i y la neurona j es llamada sinapsis y esta ponderada por un peso

Funcion de propagacion

La funcidén de propagacion nos indica el procedimiento que se debe seguir para
combinar los valores de entrada y los pesos de las conexiones que llegan a una
neurona. Todos los pesos w;; se suelen agrupar en una matriz W, indicando la
influencia que tiene la neurona i sobre la neurona j; este conjunto de pesos puede ser

positivo, negativo o nulo, como nos indica [54]:
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W ; Positivo: La interaccion entre las neuronas iy j es excitadora, es decir cuando la

neurona i esté activa emitird una sefial a la neurona j que tienda a excitarla.

W ;; Negativo: Entonces la sinapsis o conexion entre la neurona iy j es inhibitoria, es

decir si la neurona 1 esta activa emitira una sefial a la neurona j que la desactivara.

W;j Nulo: Cuando W;; = 0, entonces se considera que no existe conexion entre

ambas neuronas.

La funcion de propagacion permite obtener el valor de potencial postsinaptico Net;
de una neurona en un momento t, de acuerdo con una funcién a; el valor Net; se

calcula en base a los valores de entrada y pesos recibidos. La funcién mas utilizada
es de tipo lineal y consiste como se indica en [54]: la suma ponderada de las entradas

con los pesos sinapticos a ellas asociados,
Netj(t) = z Wi * Xi(t)
i

Ecuacion 2. 2

Existe otra regla de propagacion que también se utiliza, la distancia euclidea:

Net](t) = Z(WU —xi)z

l

Ecuacion 2. 3

La entrada neta que recibe una neurona o el potencial postsinaptico Net; es la suma
ponderada de las entradas y un valor de umbral 6;, en caso de existir; de tal forma

que:
N
Netj = ZWU(t) * xi(t) + Hj(t)
i=1

Ecuacion 2. 4

Ahora, el umbral puede ser representado por un valor x, = 1, con un peso asociado

w que determina el signo positivo o negativo y su fuerza; entonces tendriamos:
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N
Netj = Z W,_J(t) * xi(t)
i=0

Ecuacion 2. 5

Funcion de Salida o de Transferencia

Existe un conjunto de conexiones que unen las neuronas que componen la red,
cada neurona emite sefiales a aquellas que estan conectadas con su salida. Una
neurona tiene asociada una funcion de salida f;(a;(t)); por lo que el vector que

contiene todas las salidas de las neuronas en un instante t seria, como nos indica [56]:

Y(®) = (fi(@ (), fo(a2®), - e, fi(@i(®), oo, fu(an (©))

Ecuacion 2. 6

En algunos casos, la funcion de salida o de transferencia es igual al nivel de

activacion de la neurona, por lo que

fila:(®) = a(t)

Ecuacion 2. 7

Existen cuatro funciones de transferencia, como se describe en [56] son:

Funcion Identidad: o funcion lineal es equivalente a no aplicar funcion de salida y

es muy poco utilizada. La salida es igual a su entrada

Funcion Escalén: (hardlim, hardlims) o umbral, es utilizada inicamente cuando
las salidas de la red son binarias. La salida de la neurona se activa solo cuando el
estado de activacion de dicha neurona sobrepasa o es igual a un valor umbral. La
funcion puede ser desplazada sobre los ejes. Esta funcién crea neuronas que

clasifican entradas en dos categorias distintas.
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Meurona de Funcion Escalén
y y
I |
0 X X
-1
i x>z i I six=0
f)= I six=0 j{x}:{ -
0 six<0 =1 six<0

llustracion 2. 1: En ambos casos se ha tomado que el umbral es cero; en caso de no serlo, el escalén
quedaria desplazado [56].

Funcion lineal y mixta: esta funcion al igual que la sigmoidal es la mas apropiada

cuando se requiere como salida informacion analogica.

Neurona de Funcion Lineal y Mixta

0 six<=c =1 six<-=
Fflx)=<1 six>c flx)=41 six>c
xN(2c)+1/2 enoirocaso a.x  en olro caso

Tustracion 2. 2: c¢= limite superior de la suma de todas las entradas de activacion
-c= limite inferior [56].

Funcion Sigmoidal: Cuando se requiere una salida de informacion analdgica, esta
funcion es la mas apropiada. Los valores de entrada pueden variar entre mas y menos
infinito, y devuelve como salida valores entre 0 y 1; se frecuentemente en redes

multicapa como la Backpropagation
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Neurona de Funcion Continua (sigmoidal)

'y'?‘_ 12 T,

1
l+e™

f(x)=

Ilustracion 2. 3: Cuando x=0 toma su valor maximo, siendo muy 1til para definir métodos de

aprendizaje en los cuales se usan derivadas [56].

Funcion Gaussiana: Existen mapeos que requieren dos niveles ocultos con neuronas
de transferencia sigmoidales; en algunos casos este tipo de funcion Gaussiana nos

permite realizar mapeos con un solo nivel de neuronas.

Neurona de Funcion de transferencia gaussiana

N

\

-
v=Ae

Iustracion 2. 4: Los centros y anchura de estas funciones pueden ser adaptados, lo cual las hace mas

adaptativas que las funciones sigmoidales [56].
Funcion o regla de Activacion

Es necesario que exista una regla que combine las entradas con el estado actual
de la neurona, para producir en nuevo estado de activacion. La funcion de activacion

F, produce un nuevo estado a partir del estado que ya existia a; y la combinacion de
las entradas con los pesos de las conexiones Net;, para determinar el nuevo estado
de activacion a;(t + 1) de la neurona teniendo en cuenta el estado actual a;(t) y la

entrada total que se calculd, se aplica la funcion de activacion F [54] [55] [56].
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a;(t +1) = Fa;(t), Net;

Ecuacion 2. 8

En algunos casos, F es la funcion identidad, por lo que el estado de activacion de una
neurona en t+1 coincide con el Net de la misma neurona en un tiempo t. A
continuacion se describe la formula para la salida de una neurona i, como se

menciona en [56]:

N
yilt+1) = f(Net) = O wyy, ()
=1

Ecuacion 2. 9

Se debe tener en cuenta el valor umbral de activacion de la neurona i 6;, que no es

igual en todas ellas.

N
yi(t+1) = f(Net; — 6;) = f(E w;;y;(t) — 6;)
=

Ecuacion 2. 10

Caracteristicas de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales artificiales se caracterizan de acuerdo a 4 aspectos
principales: topologia, el mecanismo de aprendizaje, tipo de asociacion realizada
entre la informacién de entrada y salida, y la forma de representacion de esta

informacion [22].

Topologia.- Hace referencia a la organizacion y disposicion de las neuronas en red,

13

formando agrupaciones llamadas capas. Los parametros fundamentales son: “el
nimero de capas, el nimero de neuronas por capa, el grado de conectividad y el tipo
de conexiones entre neuronas”. Este tltimo se utiliza para conocer si las redes son de
propagacion hacia adelante, Feedforward; o hacia atras, Backpropagation; el nimero

de capas permite saber si son mono capa o multicapa [22].

Mecanismo de aprendizaje.- “El aprendizaje es el proceso por el cual una red

neuronal modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada.” Durante
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este proceso los pesos de las conexiones de la red se modifican, cuando estos

permanecen estables quiere decir que la red aprendio [22].

Existen diferentes mecanismos de aprendizaje que le permiten a la red ir
modificando sus pesos de acuerdo a una salida deseada; o interpretar de diferente

manera las salidas que la red genere.

Tipo de asociacion realizada entre la informacion de entrada y salida.- La
asociacion entre la informacion de entrada y salida se refiere a los datos que la red

aprende, y asocia las entradas con una salida correspondiente.
Existen dos formas de realizar esta asociacion:

Heteroasociacion.- “La red aprende parejas de datos [(Al, B1), (A2, B2)... (An,
Bn)], cuando se presenta una entrada Ai, la red debera responder generando la

correspondiente salida Bi” [22].

Auto asociacion.- “La red aprende ciertas informaciones Al, A2...An, de tal manera
que cuando se le presenta una informacion de entrada realizard una auto correlacion,
respondiendo con uno de los datos almacenados, el mas parecido al dato de la

entrada” [22].

Forma de representacion de la informacion.- Los datos de entrada y salida de una
red neuronal pueden ser representados de maneras distintas: “pueden ser analdgicos,
cuando esto ocurre, las funciones de activacion de las neuronas son continuas, de tipo
lineal o sigmoidal”. Otras redes tienen como datos de entrada valores discretos,
entonces la funcion de activacion son de tipo escalon. También existen redes

hibridas, donde las entradas son continuas y las salidas discretas [22].

2.3 TIPOS DE REDES NEURONALES

Existen diferentes tipos de redes neuronales, a continuacién se describen las
principales:

Perceptron.- Es la red mas antigua que se conoce, fue desarrollada en 1943. Este
tipo de red consiste en sumar las sefiales de entrada y multiplicar por los valores de

pesos escogidos aleatoriamente; este valor es comparado con un patrén para
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determinar si la neurona es activada o no, si el valor comparado es mayor, la salida

es 1, caso contrario es 0.

Entradas

i) )@
U | Funcidn
%(2) )@ n Salida
: Signo >

: Error
Sefial
W
o @ Deseada

Umbral

Hustracion 2. 5: Estructura de la red Perceptron simple [58].

La tUnica neurona de salida del Perceptron: “realiza la suma ponderada de las
entradas, resta el umbral y pasa el resultado a una funcion de transferencia de tipo
signo”. Esta red utiliza aprendizaje supervisado, es decir necesita conocer los valores

esperados para cada entrada que se presenta a la red [23].

Esta estructura es usada en problemas de clasificacién y se obtendra resultados
perfectos si los patrones son linealmente separables, como podemos observar en la

ilustracion.
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Ilustracion 2. 6: Patrones lincalmente separables: la recta deja a cada lado los elementos de diferentes
clases [58].

Limitaciones del Perceptron

Si los patrones no son linealmente separables, el algoritmo del Perceptrén no
podra converger hacia un error nulo. No es posible clasificar elementos que no se
encuentren claramente separados de otros elementos, es decir no puede categorizar

elementos no lineales [59].
Regla del Perceptron.

Llamada también como Procedimiento de Convergencia del Perceptron, es
conocida como la primera regla para actualizar los pesos en una red neuronal; esta
regla modifica los elementos W, de acuerdo al algoritmo basico de la regla del

Perceptron [57].

Wipr = Wi + @ (%") X

Ecuacion 2. 11

“Esta regla desarrollada por Rosenblatt, actualiza Wy, solo si el error

& ° es diferente de 0. El vector de entrada es Xy, el nuevo vector de

3 . . . . .
El error & se calcula restando la salida deseada menos la salida real. Es decir este valor indica
cuanto se equivocé la red.
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pesos Wy, 1 v a es la tasa de aprendizaje del sistema, que es un valor

constante muy pequerio que no cambia en el tiempo” [57].

Como sabemos el Perceptron es un tipo de red supervisado, necesita conocer los
valores esperados para cada una de las entradas presentadas a la red, por lo que se

tiene pares de entrada — salida:

{pot ) (P2 ta}) e e {pe t4}

Ecuacion 2. 12

Cuando las entradas p son presentadas a la red, las salidas son comparadas con el

valor esperado t, y la salida de la red esta dada por [73]:

o5

L

Ecuacion 2. 13

Adaline

Este tipo de red neuronal es muy parecida al Perceptron, pero utiliza otra funcion de
transferencia, una de tipo lineal. El gran aporte de esta red es que sirvid de base para

el desarrollo de nuevos algoritmos.

“El elemento de procesamiento realiza la suma de los productos de los
vectores de entrada y de pesos, y aplica una funcion de salida para
obtener un unico valor de salida, el cual debido a su funcion de
transferencia lineal sera +1 si la sumatoria es positiva o —1 si la salida

de la sumatoria es negativa” [23].

Esta red es uno de los principales elementos en el procesado digital de sefiales. Su

estructura es muy parecida a la del Perceptron, como se observa en la ilustracion.
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Tlustracion 2. 7: Comparacion de la estructura de la red Perceptron y Adaline, ésta ultima tiene el
detalle que la sefial de error se calcula antes de aplicar la funcion signo [21].

Perceptron Multicapa

Es una red muy antigua que utiliza aprendizaje supervisado y la que en mayor
aplicaciones se ha utilizado; el MultiLayer Perceptron MLP, estd formado por una
capa de entrada, al menos una capa oculta y una capa de salida. Este tipo de redes
usan para su entrenamiento propagacion hacia atrds, conocido también como

retropropagacion del error o regla delta generalizada.
Como se menciona en [21], las principales caracteristicas de esta red son:

e Se trata de una estructura altamente no lineal.
e Presenta tolerancia a fallos.

e Es capaz de establecer una relacion entre dos conjuntos de datos.
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Ilustracion 2. 8: Estructura del Perceptron multicapa, utilizando como funciones de salida Sigmoide
[57].

El conjunto de nodos o neuronas propagan la sefal hacia la salida, las conexiones
que conectan las neuronas son optimizadas por el algoritmo de aprendizaje. Se debe
considerar el niimero de neuronas que forman las capas de la red; para la capa de
entrada y salida se considera el problema a resolver; el nimero de capas ocultas y de
neuronas en cada una de ellas decide el disefiador de acuerdo a la aplicacion que va

hacer de la red.

Cada neurona realiza la propagacion, haciendo una combinacion de las sefiales que
vienen de las neuronas de la capa anterior utilizando como coeficientes los pesos

sinapticos.

Las funciones no lineales mas utilizadas, como se describe en [21] son:
Sigmoide: Toma valores entre 0 y 1.

Tangente hiperbolica: Toma valores entre -1 y 1.

Se suele pensar en implementar una red con muchas capas ocultas y gran cantidad de
neuronas en cada una, sin embargo existe algunos inconvenientes, como se menciona

en [58]:
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Aumento de la carga computacional: Dificultad de implementacion en tiempo real

y crecimiento en el tiempo de aprendizaje por parte de la red.

Pérdida en la capacidad de generalizaciéon: Si se aumenta el numero de neuronas
en la capa oculta, aumenta el nimero de pesos sindpticos; entonces la red contiene
mayor nimero de parametros, lo que ayuda a una mejor modelizacion de los patrones
utilizados pero se pierde capacidad de generalizacion debido a que un patréon no
usado en la modelizacion tendrd mas dificultad de ajustarse a un modelo con muchos

parametros.
Algoritmo de entrenamiento Backpropagation (Regla delta generalizada)

La red Perceptron multicapa utiliza un algoritmo de aprendizaje supervisado
por correccion del error con aprendizaje offline conocido como propagacion hacia
atrds de errores o retropropagacion (Backpropagation). Consiste en retropropagar la
sefal desde la capa de salida hasta la capa de entrada, optimizando los valores de los

y Ce ., ., 4
pesos a través de un proceso que se basa en la minimizacion de la funcion de coste ™.

El algoritmo se divide en dos fases, como se describen en [21]:

Propagacion hacia adelante: Las sefiales se propagan desde la capa de entrada
hasta la capa de salida, generando la salida y el error cometido por la red; al
comparar la salida obtenida con la esperada que se le facilita a la red durante el

entrenamiento.

Propagacion hacia atras: De acuerdo a los errores cometidos en la capa de salida,
Backpropagation se encarga de corregir el valor de los pesos entre las conexiones de
las neuronas mediante la retropropagacion del error desde la capa de salida hacia la

capa de entrada a través de las capas ocultas.

Una neurona de la capa oculta se conecta con otra de la capa de salida como se
muesta en la ilustracion; {x1.....xn} son las entradas a la capa oculta, x, es la entrada

. . , . 5 . . , 6
que dependiendo si es 1 serd el bias,” por el contrario si es -1 serd el umbral”. Los

* Se denomina funcién de coste al valor absoluto del error [21].

Backpropagation en cualquiera de sus capas ocultas utiliza el bias que presentan un nivel de
activacion de valor 1. Su objetivo es mejorar la convergencia de la red y ofrecer un nuevo efecto
umbral sobre la unidad que opera [21].
® El umbral representa la minima entrada total ponderada necesaria para provocar la activacion de la
neurona [21].
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valores de {wy,1, ...., Wy} son los pesos que conectan las entradas con la neurona

oculta m y wy, es el peso sinaptico correspondiente a x,:

vy (t) = ZWmi * x; (1)
i=0

Ecuacion 2. 14

El indice m indica la neurona y el indice t indica el numero de iteracion, si a la

funcién de activacion se le denota por ¢; entonces la salida de la neurona es:

Y () = @ (1))
Ecuacion 2. 15

El conjunto y,, contiene las salidas de las neuronas de la capa oculta, es decir las
entradas de la capa de salida; los pesos que conectan estas entradas con la neurona p

(de salida) seran {hy,; hy,.}, p es la neurona y r el nimero de neuronas ocultas,

ahora el sesgo es hy:

.
zp(t) = z hpj * ¥j
=0

Ecuacion 2. 16

Si @es la funcion de activacion, la salida de la neurona de salida es:

op(t) = @p(zp(D)

Ecuacion 2. 17

Si al valor de la salida deseada se denota d,, el error queda definido por:
ep =dp—0p

Ecuacion 2. 18

En la retropropagacion, los primeros pesos que se actualizan son los de la capa de
salida, y si existen mas capas ocultas el proceso es el mismo, se atraviesan todas las

capas hasta llegar a la entrada.
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Ilustracion 2. 9: Una sola neurona oculta conectada con la neurona de la capa de salida [21].

Proceso de aprendizaje de un Perceptron Multicapa
Como se describe en [78], el proceso de entrenamiento de una red es:

e Se inician los pesos con valores aleatorios proximos a 0.

e Se presenta un patrén n de entrenamiento (X(n), S(n)), se propaga hacia la
salida y se obtiene la respuesta de la red Y(n).

e Se evaltia el error que comete la red para cada neurona.

e Se aplica la regla delta generalizada para modificar los pesos de la red,
empezando por la capa de salida hasta llegar a la capa de entrada.

e Se repite el proceso hasta alcanzar un minimo de error.

Maiquina de Boltzmann

Son capaces de representar y resolver complicados problemas de
combinatoria y muy utiles para el reconocimiento de patrones, pues tratan de

completar partes que no se conocen [46].

Su aprendizaje y funcionamiento se basa en una técnica conocida como el

enfriamiento simulado (simulated annealing). Las neuronas de este tipo de red se
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conectan entre si mediante conexiones bidireccionales simétricas: con pesos iguales
entre ellas, y tienen salidas binarias; ademdas se distinguen dos grupos, como se

menciona en [46][64]:

Neuronas visibles.- Que constituyen la interfaz entre la red y el entorno en el que
operan, es decir recogen la informacioén suministrada. Durante el entrenamiento, los
estados de estas neuronas ya sean de salida o entrada se ajustan a estados especificos

establecidos por los patrones de entrenamiento.

No visibles u ocultas.- Sirven principalmente para mejorar el desempefio de la red y

siempre operan libremente.

Como se menciona en [46], existen dos arquitecturas principales para la maquina de

Boltzmann, y la diferencia radica en la capa visible:

Completacion de Boltzmann: En esta arquitectura existe Unicamente un tipo de
neuronas visibles y todas estan conectadas de forma bidireccional con los pesos

simétricos, incluso con las no visibles.

Red de Boltzmann de entrada-salida: En esta arquitectura, las neuronas visibles se
dividen en las de entrada y en las de salida; donde las de entrada se conectan
unidireccionalmente con la capa no visible y las neuronas de salida, y las de salida se

conectan con todas las demas excepto con las de entrada de forma bidireccional.

™
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Ilustracion 2. 10: Arquitectura de la maquina de Boltzmann [46].
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Maquina de Cauchy

La maquina de Cauchy es una version mejorada de la maquina de Boltzmann, pues
considera funciones alternativas de probabilidad y ajuste de temperatura; aunque las
dos presentan una arquitectura y funcionamiento idénticos. La principal ventaja de la
maquina de Cauchy radica en su rapidez de convergencia, se ha demostrado ademas
que combinando las funciones de probabilidad y ajuste de temperaturas previas,

alcanza siempre el minimo global de energia [54].

La maquina de Cauchy se utiliza en diferentes aplicaciones, como se menciona en

[54], tenemos:

e Reconocimiento de patrones.

e Procesamiento de voz y de imagenes.

e Procesamiento de conocimiento

e Resolucion de problemas de optimizacion.
e Reconocimiento de digitos manuscritos

e Optimizacion de rutas de transporte

e Optimizacion presupuestaria

Sin embargo su uso no es tan requerido, debido a que durante la etapa de aprendizaje
y funcionamiento necesitan demasiado tiempo, ademas su funcionamiento es muy

complejo y mucho menos intuitivo que el de otras redes.

Red de Aprendizaje Asociativo.- Estas redes con aprendizaje no supervisado,
conocido también como auto-supervisado no necesitan ninguna influencia del
exterior para ajustar los pesos de sus conexiones. Se dice que estas redes son auto
organizado, debido a que la red no recibe ninguna informacién que le indique si la

respuesta generada en relacion a la entrada de la red, es o no correcta.

“Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades,
correlaciones o categorias que se puedan establecer entre los datos que
se presenten en su entrada, puesto que no hay supervisor que indique a

la red la respuesta que debe generar ante una entrada concreta’ [23].
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Al no tener un supervisor, estas redes generan varias salidas con distintas
posibilidades de interpretacion, dependiendo de la estructura y del algoritmo de

aprendizaje que se haya empleado.

Mapas auto organizados ‘Redes de Kohonen’ (redes competitivas).- Fueron
inventados por Teuvo Kohonen en 1984, estos mapas poseen aprendizaje

competitivo no supervisado.
La arquitectura de las redes de Kohonen es simple, posee dos capas:

Capa de entrada.- Conocida también como sensorial, tiene n neuronas, una por cada

variable de entrada.

Capa de competicion.- Formada por m neuronas, en esta capa se realiza el
procesamiento y es donde se forma el mapa de rasgos de dos dimensiones. Estas
neuronas no estdn conectadas, sin embargo se puede decir que existen conexiones
laterales de excitacioén e inhibicion pues cada una tiene cierta influencia sobre sus

vecinas.

Las conexiones entre las neuronas de la red son hacia adelante, desde la capa de
entrada hacia la capa de salida, cada conexién posee un peso; y es asi como las
neuronas de salida tienen asociado un vector de pesos conocido como vector de
referencia, pues constituye el vector prototipo de la clase representada por la neurona

de salida [79].
Aprendizaje

En la fase de entrenamiento se recibe un vector de entrada para cada neurona, €ste se
propaga por las conexiones hasta la capa de competicion, donde cada neurona genera
una salida al comparar la entrada con los pesos; aquella célula que genere la salida
mas pequeia serd la ganadora, y asi se modifican los pesos de ella y sus vecinas; se

usa la distancia euclidea para medir esa similitud [41][79].
Su forma de operar es de dos modos:

Entrenamiento.- Durante esta etapa se construye el mapa usando ejemplos

entrenantes.
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Mapeo.- Clasifica una nueva entrada.
Algoritmo
El método se resume en algunos pasos; como sefiala [41], son:

e Se inicializan los pesos con valores pequefios aleatorios.

e Presentar una nueva entrada cada cierto periodo, hasta que la red converja.

e El patrén de entrada se debe propagar hasta la capa de competicion, donde la
red genera los valores de salida de las neuronas que pertenecen a esa capa,
para ello usamos la distancia euclidea.

e Se obtiene una célula ganadora C, que posee la menor salida,

e Se actualiza las conexiones entre la capa de entrada y la neurona ganadora C,
conjuntamente con su vecindad, dependiendo de su grado de vecindad.

e Si los datos que se presentaron en la entrada son mayores que el umbral, se

debe volver al paso 2, caso contrario se finaliza el método.
La red debe ser entrenada con un gran namero de ejemplos

LVQ ‘Learning Vector Quantization’ (Red competitiva)

Su arquitectura es como la de un mapa organizado con la unica diferencia que
su aprendizaje es supervisado; existen algunas versiones de este algoritmo, mas aun
la que se utiliza con mayor frecuencia y la que mejores resultados presenta es LVQI.

Lvq1

De una secuencia de patrones conocida como observaciones vectoriales se
selecciona un conjunto inicial de prototipos o codebook conocidos también como
vectores de referencia; de forma iterada se selecciona una observacion X y se
actualiza el conjunto de prototipos para que se asemeje mas a X; cada neurona
aprende este vector de prototipos o codebooks, el cual permite a la neurona clasificar
una region del espacio de entrada calculando la distancia entre el vector entrada y el
vector de referencia directamente, mediante la regla del vecino mas cercano. Cuando
ya se ha construido el vector de prototipos o codebook quiere decir que la red se ha
entrenado; y es posible empezar con las pruebas de la red [61] [82].

Redes recurrentes
Este tipo de redes posee diferentes conexiones, como se menciona en [68]:

e Entre neuronas de una misma capa.
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e Entre neuronas de una capa a una capa anterior.

A este tipo de redes neuronales las podemos definir como sistemas que tienen
conexiones que van desde los nodos de salida hacia los nodos de entrada, ademas de
conexiones arbitrarias entre cualquiera de sus nodos; “de esta forma el estado interno
de la red se modificard a medida que se le presenten datos, simulando una
memoria”[25].

“El entrenamiento en este tipo de redes se realiza conectando su salida a
la entrada, y procesando los datos hasta llegar a un estado de equilibrio,
en el que las salidas mantienen su valor” [24].

Las redes recurrentes mas importantes son: la red de Elman y la red de Hopfield que
se describe a continuacion.

Redes de Elman.- Este tipo de redes estd formada por algunas capas: una capa de
entrada, dos capas intermedias (una de neuronas oculta y otra de unidades de
contexto) y una capa de salida. Las neuronas de las capas de entrada y salida recogen
informacion del entorno; las unidades de salida reciben las salidas de las neuronas de

la capa oculta ponderadas por los correspondientes pesos sindpticos [60].

La caracteristica que diferencia este modelo, son las unidades de la capa de contexto,
como se menciona en [60], se utilizan para memorizar las salidas de las unidades
ocultas en la etapa anterior, de manera que cada unidad de contexto tiene como
salida, la salida de la unidad oculta correspondiente en la etapa anterior. Las
neuronas ocultas reciben como entrada las salidas de las unidades de contexto y de
las de entrada ponderada por sus pesos sinapticos. Por lo que la salida de la red
depende de algunos patrones: de los patrones de entrada actual y de los anteriores a

través de las unidades de contexto.

salidas

1 1

unidades ocultas

unidades de contexto T I

entradas

Ilustracion 2. 11 Arquitectura de una red de Elman [60].
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Redes de Hopfield

Fue propuesta en 1982 por el fisico John Hopfield. Se basa fundamentalmente

en estos aspectos novedosos, que se mencionan en [21]:

e Planteamiento de una memoria asociativa’, es decir permite recuperar
patrones a partir de informacion incompleta.

e Todas las neuronas estan conectadas con todas las demas.

La red de Hopfield basa su funcionamiento en almacenar informacién a manera de
memoria asociativa. Como se describe en [21], la memoria asociativa parte de un
estado inicial llamado informacion de partida, después se deja evolucionar al sistema
hasta que llegue a un estado estable, siendo este estado estable el patron que mas se
parece a la informacion inicial. Se debe mencionar que el patrén inicial puede ser una

version deteriorada o incompleta del patron que se desea obtener.

De los patrones almacenados inicialmente, la red encontrara aquel que mas se

parezca al presentado en la entrada planteada.

Arquitectura de la red de Hopfield

El modelo original de Hopfield consta de N neuronas binarias, donde cada
célula se conecta con todas las demas mediante conexiones laterales, pero no consigo

misma [62][68].

La matriz de pesos W = (w;;) de n * n, donde w;; representa el peso de la conexion

de la neurona i a la j. Esta matriz posee algunas caracteristicas, como se menciona en

[62]:

Es una matriz simétrica, es decir wy; = wy;, Vi,j = 1,2,.....,n. Es decir el peso de

la conexion entre dos neuronas, tiene el mismo valor en ambos sentidos.

7 . . 4 . .y . .z Y

Memoria Asociativa.-Es el almacenamieto y recuperacion de informacion por asociacién con otras
informaciones. Permite recuperar informacion a partir de conocimiento parcial de su contenido, sin
saber su localizacién de almacenamiento [77].
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Los elementos de la diagonal de la matriz son iguales a 0. Esto quiere decir que

w; =0Vi=1.2,.... ,n ; debido a que no existen conexiones de una neurona a si

Tlustracion 2. 12: Representa el esquema de la red de Hopfield, con sus pesos simétricos [58].

Las neuronas son binarias con dos estados generalmente -1 y 1, determinadas por el
nivel de activacion que recibe la neurona. El estado de la neurona i en t+1 esta dada

por:
si(t+1) = Sgn(vi(t + 1))para i=12,...,n

Ecuacion 2. 19

+1sivi(t+1)>0}

sgn(vi(t + 1) = {_1 sivi(t+1) <0

Ecuacion 2. 20

Donde v;(t + 1) es el estado de activacion de la neurona i, que se ha calculado

como indica [68]:
n
Ul'(t + 1) = Z WjiSj(t) — U; para i=12,..,n
j=1

Ecuacion 2. 21
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Donde s;(t)es el estado de la neurona j en el instante anterior t y u; es un umbral

fijo aplicado a la neurona i.

En este tipo de redes hablamos de estados en un instante t, por ejemplo si el v;(t +

1=0, se considera que el estado de i no cambia.
Para una red que tenga n neuronas, el estado en (t+1), estaria dado por:
s(t+1) = [s1(t+1),s,(t+1),....,s,(t + 1)]

Ecuacion 2. 22

El estado S representa un objeto binario con n bits de informacion.
Funcionamiento

El primer paso para trabajar con una red de Hopfield es codificar y presentar la
informacion en forma de vector, la codificacidn sera binaria. El vector de entrada X
debe tener el mismo niimero de componentes que el nimero de neuronas en la red.
En t=0 la entrada es aplicada a la inica neurona que tiene la red, obteniendo asi la
salida v;(0), que luego se convierten en las nuevas entradas a la red debido a las
realimentaciones. La primera salida es tomada como entrada en el ciclo siguiente,
produciendo una nueva salida; por lo que el aprendizaje es distinto y se basa en
encontrar los pesos en funcioén de un problema y no de ir ajustando los pesos, ya que
estos permanecen estables desde el comienzo. Ademads existe una nueva funcion
denominada, Funcién de Energia que puede representar el conjunto total del sistema

[62].

En este tipo de red neuronal se distinguen dos fases de operacion, que se

mencionan en [62]:

Fase de almacenamiento.- Donde se va a establecer los valores que deben tener los

pesos para almacenar un conjunto de patrones.

Fase de recuperacion.- Que describe el proceso a seguir para recuperar informacion

almacenada a partir de datos incompletos.

Fase de almacenamiento.- Sea {x(k) = (x1(k),x,(k), ... ..., xn(k))}=1

......

conjunto de p patrones que se desea almacenar, donde cada patron x(k) es un vector
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n-dimensional donde sus componentes toma valores binarios -1 ¢ 1. Para almacenar

patrones, el peso de la conexion de la neurona j a la i, como se menciona en [62] es:

p

Wi = Z xj(k)xl(k) Vi :,tj

k=1

Ecuacion 2. 23

Esta ecuacion cumple la regla de Hebb, debido a que si x;(k) y x;(k) son iguales, el
peso de la conexidén de i a j se incrementa en una unidad; y si son distintas, se

reducen en 1.

Fase de recuperacion.- Sea x = (x4, Xy, ...., X,,) un patron de prueba diferente a uno
de los patrones almacenados anteriormente. Dicho patron suele ser uno de los
vectores x(k) que se almacend en la etapa anterior con informacion incompleta o que
tiene ruido. En esta fase la red recuperard el patron almacenado mas proximo al

patréon de prueba X; el procedimiento que se sigue es el que se indica en [62]:
Se inicializan los estados de las n neuronas de la red utilizando el patrén x:
s;(0)=x; parai=12,...,n

Ecuacion 2. 24

Se debe calcular los estados de la red y se espera a que la red alcance un estado
estable, se refiere a que el estado de los elementos de la red permanezca invariante

en el tiempo, utilizando la ecuacion:
Sl(t+1) = Si(t) Vi=12,....,n

Ecuacion 2. 25

Entonces, este estado estable representa el patron recuperado a partir del patron de

prueba x.

Algunas veces sucede que la red llega a un estado estable que no corresponde con el
patron almacenado, esto puede ocurrir cuando se almacena un excesivo nimero de

patrones [68].

39



Funcion de energia o de error.- Como ya se ha explicado, en esta red los pesos se
calculan por adelantado y no forman parte de un sistema dinamico®. Para cada estado

de la red, Hopfield demostr6é que se puede definir una funcioén de energia:

1 n n n
E = —E ZWL']'SL'S]' +Z Uisi
i=1

i=1 j#1

Ecuacion 2. 26

2.4 APLICACIONES DE UNA RED NEURONAL

La computacién neuronal tiene ciertas ventajas con respecto a los métodos
tradicionales, por ejemplo pueden funcionar razonablemente incluso cuando se tiene
entradas incompletas o con ruido. Por tal motivo se puede aplicar en una extensa

variedad de aplicaciones, como las siguientes:

Conversion texto a voz: La iniciativa principal dentro de esta area es de Terrence
Sejnowsk, junto con Rosemberg presentaron un sistema llamado NetTalk, el cual
convierte un texto en fonemas y con la ayuda de un sintetizador de voz, Dectalk
genera voz a partir de un texto escrito. Dentro de esta area conversion texto-voz, las
tecnologias neuronales tiene gran ventaja con respecto a la computacion tradicional,
debido a que se elimina la necesidad de programar un complejo conjunto de reglas de

pronunciacion en el ordenador [21].

Procesado natural del lenguaje: Los cientificos Rumelhart y McClelland han
desarrollado una red neuronal de proceso natural del lenguaje, esta aplicacion ha
aprendido el tiempo verbal past tense de los verbos en inglés; como indica [21], su

funcionamiento consiste en:

“Las caracteristicas propias de la computacion neuronal como la
capacidad de generalizar a partir de datos incompletos y la capacidad
de abstraer, permiten al sistema generar buenos pronosticos para verbos

nuevos o verbos desconocidos”.

8 .. . . .z .
Estado dinamico se refiere a que cambian en funcién del tiempo.
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Compresion de imagenes: Los cientificos Cottrel, Munro y Zisper de la
Universidad de San Diego y Pisttburgh, han desarrollado un sistema para la

compresion de imagenes que utiliza una red neuronal, la compresion es de 8 a 1 [21].

Reconocimiento de caracteres: Los investigadores de Nestor Inc., han desarrollado
un sistema que es capaz de reconocer caracteres que no ha visto antes, después de un

entrenamiento con un conjunto de tipos de caracteres de letras [21].

Problemas de combinatoria: Para resolver estos problemas, la programacion
tradicional requiere “un tiempo de proceso que es exponencial con el numero de
entradas”; estos inconvenientes de combinatoria han sido resueltos con éxito por
Hopfield, desarrollando una red neuronal artificial que ofrece excelentes resultados

[21].

Procesado de la sefial: Esta aplicacion se divide en tres procesos distintos que

utilizan una red neuronal artificial para cada proceso:

Prediccion: Para poder predecir algin fendémeno, en muchos casos, nos basamos en
una serie temporal de datos, los cuales nos permiten conocer su comportamiento.
“Lapedes y Farber del Laboratorio de Investigacion de los Alamos, han demostrado
que la red backpropagation supera en un orden de magnitud a los métodos de

prediccion convencionales™ [21].

Modelado de Sistemas: Una red neuronal es capaz de aprender una funcion de
transferencia y comportarse de manera correcta como el sistema lineal que se puede

estar modelando.

Filtro de ruido: Las redes neuronales son capaces de “mantener en un alto grado las
estructuras y valores de los filtros tradicionales,” se utilizan para eliminar el ruido de

una senal [21].

Servo Control: Una RNA es capaz de predecir el error que se produce en la posicion
final de un robot; muchas redes han sido entrenadas para lograr este objetivo.
Cuando se conoce el error, éste es combinado con la posicion deseada, y asi es

posible indicar una correccion para mejorar la exactitud de la posicion final [21].

Reconocimiento de voz: Una red neuronal artificial presenta un alto grado de

aprendizaje en las sefiales de entrada, logrando de esta manera niveles altos de
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adaptabilidad en las variantes que presenta la voz. El tipo de red que presenta los
mejores resultados en este reconocimiento es la red hibrida, que posee dos
componentes: uno de aprendizaje supervisado y otro auto organizado, el sistema
toma como entrada un espectrograma’; la fase de entrenamiento puede ser costosa
en tiempo de CPU, sin embargo una vez ajustados todos los pesos, el sistema ofrece

una salida en tiempo real [30] [35].

Entre otras aplicaciones de una red neuronal, en diversas areas; como sefiala [26], se

puede mencionar:

“Biologia:

Aprender mas acerca del cerebro y otros sistemas.

Obtencion de modelos de la retina.

Empresa:

Evaluacion de probabilidad de formaciones geologicas y petroliferas.
Identificacion de candidatos para posiciones especificas.

Explotacion de bases de datos.

Optimizacion de plazas y horarios en lineas de vuelo.

Optimizacion del flujo del transito controlando convenientemente la temporizacion

de los semaforos.

Reconocimiento de caracteres escritos.

Modelado de sistemas para automatizacion y control.

Medicina:

Analizadores del habla para ayudar en la audicion de sordos profundos.

Diagnostico y tratamiento a partir de sintomas y/o de datos analiticos

(electrocardiograma, encefalogramas, analisis sanguineo, etc.).

° Informacion de la evolucién del contenido frecuencial de la sefial a lo largo del tiempo que dura la
pronunciacion [35].
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Monitorizacion en cirugias.

Prediccion de reacciones adversas en los medicamentos.
Entendimiento de la causa de los ataques cardiacos.
Campo militar

Clasificacion de las sefiales de radar.

Creacion de armas inteligentes.

Optimizacion del uso de recursos escasos.
Reconocimiento y seguimiento en el tiro al blanco”.

Todas estas aplicaciones basan su funcionamiento en el reconocimiento de patrones,

como sefiala [26]:

Buscan un patron en una serie de ejemplos, clasifican patrones, completan una senial
a partir de valores parciales o reconstruir el patron correcto partiendo de uno

distorsionado.

Hoy en dia las aplicaciones de una red neuronal artificial han crecido
considerablemente; como se menciond, actia en campos como la medicina,

ayudando a descubrir y a tratar enfermedades.

Brittany Wegner desarroll6 un sistema de red neuronal llamado Fine Needle Aspirate
con la capacidad de diagnosticar el cancer de mama. Como se explica en [27], el

funcionamiento consiste en:

“Utiliza programas de computacion que trabajan como si fuera
neuronas en un cerebro a través de un servicio de nube. Gracias a estos
mecanismos, el ‘cerebro artificial’ es capaz de detectar patrones

complejos que se van desarrollando ™.

Se ha probado el sistema obteniendo como resultado una tasa de éxito del 99.1%; el
proyecto aun sigue en construccion y se podria implementar en hospitales y hacerlo

extensivo a otros tipos de cancer.
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Google mantiene una division llamada Google X, que ultimamente ha presentado
una red neuronal capaz de distinguir imagenes, “ha sido capaz de distinguir imagenes
de gatos sin necesidad de haberle ensefiado a distinguirlos”, para lograrlo los
ingenieros del proyecto unieron 1000 computadores para tener un conjunto de 16.000
procesadores con los que formaron una gran red neuronal en la que se establecieron

mas de mil millones de conexiones entre neuronas [29].

Esta red neuronal, pretendia reconocer patrones ¢ imagenes, se le presentd videos de
Youtube con el objetivo de identificar rasgos de gatos en las mas de 10 millones de
imagenes que se le pasaban. La idea era que fuese una red totalmente autonoma, que
el aprendizaje no fuese guiado por ningun humano, y los resultados han sido
sorprendentes, pues es la primera vez que un sistema es capaz de distinguir imagenes
sin haber recibido un feedback externo, es decir no recibié ayuda, y obtuvo un

acierto del 15.8% en una muestra de 20000 imagenes aleatorias [28].

T e
s e Tt T
O e D

b

Iustracion 2. 13: Imagen obtenida, sin recibir un feedback externo, y después de mostrarle 20000
imagenes aleatorias. [28]
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2.5 VENTAJAS Y DESVENTAJAS DE LAS REDES NEURONALES
Ventajas de una RNA

Las redes neuronales artificiales poseen caracteristicas similares a las del
cerebro, pueden realizar por lo tanto algunas actividades propias del hombre: logran
aprender de la experiencia, son capaces de generalizar de casos anteriores a nuevos
casos, abstraen caracteristicas esenciales a partir de entradas con informacion

irrelevante [25].
Dentro de las ventajas, se menciona en [25] las mas importantes:

Aprendizaje: Una red neuronal artificial es capaz de aprender, esto se da a partir de
un conjunto de datos de entrada que se presenta a la red; mediante un entrenamiento

0 una experiencia inicial.

Auto organizacion: Una red neuronal puede tener su propia representacion de la

informacion en su interior.

Tolerancia a fallos: Una RNA es muy robusta, pues a pesar de estar dafiada
parcialmente puede seguir respondiendo de forma aceptable, esto se debe a que

almacena la informacion de forma redundante.

Flexibilidad: Cuando los datos de entrada en una red presentan cambios no muy

significativos como ruido, la RNA puede manejar estos cambios adecuadamente.

Tiempo real: La respuesta de una red puede darse en tiempo real, debido a que la
estructura de una RNA es en paralelo. Cuando se implementa en dispositivos

electronicos como en una computadora las respuestas pueden ser inmediatas.
Desventajas de una RNA

A pesar de las utiles y variadas aplicaciones de una red neuronal, también

tienen ciertas desventajas en su mayoria superables; como sefiala [29], estas son:

Complejidad de aprendizaje para grandes tareas: Cuando una red neuronal tiene
que realizar muchas tareas, también tiene que aprender a realizarlas, entonces

ensefarle a la red es un trabajo més complicado.
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Tiempo de aprendizaje elevado: Cuando una RNA tiene que reconocer o clasificar
mayor cantidad de patrones, o si existe patrones muy similares que la red debe
identificar, se tiene que invertir mas tiempo en lograr unos pesos adecuados que

representen lo que se quiere ensefiar a la red neuronal.

No permite interpretaciones: La salida de la red es Ginicamente un nimero que no
puede ser interpretado por ella misma; depende de la aplicacion y del programador

darle un significado a dicho valor.

Elevada cantidad de datos para el entrenamiento: Cuando se desea que una red
aprenda de forma correcta a identificar patrones, se debe ensefiar mayor cantidad de
informacion; esto implica varias horas de consumo de CPU, ademds que un

entrenamiento es para un solo problema.
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CAPITULO III

CLASIFICACION DE LAS REDES
NEURONALES POR TIPO DE
APRENDIZAJE
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CAPITULO I1I

CLASIFICACION DE LAS REDES NEURONALES POR TIPO DE
APRENDIZAJE.

Las redes neuronales artificiales utilizan algoritmos de aprendizaje o de
entrenamiento que permitan encontrar valores adecuados para unos pardmetros
denominados pesos sinapticos; existen dos conceptos fundamentales en el

aprendizaje que se explica posteriormente [38].

Esta es la caracteristica mas importante de una RNA, debido a que mediante este
proceso la red va ajustando internamente los pesos asociados a cada rama para
obtener la salida esperada y asi pueda responder después por si sola a situaciones

diferentes a las aprendidas [44].
Aprendizaje de las RNAs

Para que una red aprenda, es necesario que siga un proceso que consiste en
modificar los pesos de las conexiones en respuesta a una informacion de entrada, el
aprendizaje se encuentra representado en estos pesos. Las conexiones entre las
neuronas pueden destruirse, modificarse o crearse en funcién al valor de sus pesos;
es decir si el peso de la conexion toma el valor de 0, la conexion se destruye; cuando
el peso toma un valor distinto de 0, la conexion se crea o modifica; y cuando los
pesos de las conexiones permanecen estables se considera que el proceso de

aprendizaje ha terminado [20].

Existe un aspecto muy importante en el aprendizaje de las redes: conocer como se
modifican los pesos, es decir cudles son los criterios que se siguen para cambiar el
valor asignado a las conexiones cuando la red tiene que aprender nueva informacion;
como se menciond anteriormente existen dos conceptos fundamentales en el
aprendizaje, se describe en [20][53][55][59]: Paradigma de aprendizaje y Regla de

aprendizaje.
PARADIGMA DE APRENDIZAJE

Se refiere a la informacion de la que dispone la red. Dentro de este concepto

tenemos:
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» Aprendizaje online
= Aprendizaje offline
= Aprendizaje supervisado.
o Aprendizaje por correccion de error
o Aprendizaje por refuerzo
o Aprendizaje estocastico
= Aprendizaje no supervisado
o Aprendizaje Hebbiano

o Aprendizaje competitivo y cooperativo

Aprendizaje On Line

La red puede aprender durante su funcionamiento; no se distinguen fases de
entrenamiento y de operacion, por lo que los pesos de las conexiones varian de forma
dindmica cada vez que se presente una nueva informacion al sistema. Como
presentan un caracter dinamico, en este tipo de redes es importante analizar la

estabilidad.
Aprendizaje Off Line

La red requiere una fase previa de aprendizaje y otra fase de operacion, por lo
que debe existir un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de
prueba. Los pesos de las conexiones se mantienen fijos después de terminar la etapa
de entrenamiento de la red. Este tipo de redes presentan un caracter estatico, por lo

que los sistemas no muestran problemas de estabilidad durante su funcionamiento.
3.1 APRENDIZAJE SUPERVISADO.

A la red se le proporciona los valores de entrada y los valores de salida
deseados, y ésta aprende a asociarlos; el proceso de aprendizaje consiste en un
entrenamiento supervisado por un agente externo quien determina la respuesta en
base a las entradas que se presentaron a la red; cuando se obtiene una salida, el
agente la compara con la esperada y si €stas no coinciden se procede a modificar los

pesos de las conexiones hasta lograr la respuesta deseada [36].
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Tlustracion 3. 1: Estructura de un Aprendizaje Supervisado, se observan las salidas: esperada y la

obtenida, con el ajuste para lograr la deseada [40].

Dentro del aprendizaje supervisado, existen tres formas de entrenamiento:
aprendizaje por correccion de error, aprendizaje por refuerzo y aprendizaje

estocastico.

3.1.1 APRENDIZAJE POR CORRECCION DE ERROR

Cuando una RNA genera una salida, ésta es comparada con la que se espera; la
diferencia entre estos valores se utiliza para el aprendizaje por correccion de error.
Los pesos de las conexiones se ajustan de acuerdo a esta diferencia, es decir en
funcion al error cometido en la salida y van cambiando hasta lograr que la respuesta
que generd la red sea la que se desea. La formula para la correccion de los pesos,

como sefiala [36], podria ser la siguiente:

Incr (wji) = B yi (dj — yj)

“Siendo:

Incr (wji): Variacion en el peso de la conexion entre las neuronas i y j
yi : Salida de la neurona i

dj : Valor de salida deseado para la neurona j

yj : Valor de salida obtenido en la neurona j

50



f3 : Factor de aprendizaje (0 < 3 <= 1) que regula la velocidad del

aprendizaje”.

La idea principal de este aprendizaje es minimizar el error entre la salida esperada y
la que se obtiene, un ejemplo claro dentro de este tipo de aprendizaje, es el

Perceptron.
El método se puede describir como menciona [37], en los siguientes pasos:

1. “Inicializar aleatoriamente los pesos.

2. Presentacion de conjunto de entrenamiento (CE)

3. Obtencion de las salidas para el CE.

4. Comparacion de salidas deseadas con las actuales.

5. Si se verifica el criterio de finalizacion ir al siguiente paso, si no ir al
paso 2.

6. Fin”.

3.1.2 APRENDIZAJE POR REFUERZO

Este tipo de aprendizaje se considera mas lento que el anterior, y no dispone de
un ejemplo completo que indique el comportamiento deseado de la red, de igual
manera se desconoce la salida exacta para cada entrada; unicamente existe un
procedimiento general para las diferentes entradas de una RNA. El proceso que
siguen estas redes se denomina éxito o fracaso y se basa en la relacion entrada-salida
de la red, genera una senal “Sefal de refuerzo (éxito = +1 o fracaso = -1), que mide
el buen funcionamiento del sistema”, siendo esta sefial utilizada por el supervisor,
quien Unicamente opina sobre la respuesta que generd la red, para indicar si la salida
se ajusta a la deseada; y en funcion de ello los pesos se cambian, utilizando

probabilidades, como se explica en [37]:

“Si una accion tomada por el sistema de aprendizaje es seguida por un
estado satisfactorio, entonces la tendencia del sistema a producir esa
particular accion es reforzada. En otro caso, la tendencia del sistema a

producir dicha accion es disminuida ™.
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Es decir, un aprendizaje por refuerzo tiene un enfoque distinto, trata de aprender de
la experiencia y no de un conjunto de ejemplos. Entre las caracteristicas mas

importantes de este tipo de aprendizaje, como se sefiala en [43], tenemos:

v" Esta dirigido por objetivos; el objetivo es cada accion que se realiza sobre un
entorno y por el cual devuelve una recompensa, la salida que debe generar el
sistema no se conoce, Unicamente se tiene en cuenta que dicha salida debe
generar un efecto que maximice la recompensa recibida.

v El entorno mantiene un comportamiento desconocido y obedece a una cierta
funcion de probabilidad que indica la evolucion del entorno y la recompensa
que se debe generar.

v La recompensa podria retardarse, debido a que los beneficios de las acciones
que se ha realizado en un sistema, puede reflejarse después de algunas
evaluaciones.

v El comportamiento del entorno no se conoce, por lo tanto para lograr un

aprendizaje correcto, se requiere una fuerte carga de ensayo y error.

Dentro de este tipo de aprendizaje existen elementos necesarios para el

entrenamiento; se menciona en [43], a continuacion:

Agente: Es fundamental en este tipo de aprendizaje; lee el estado del entorno, realiza
acciones sobre el entorno y lee las recompensas que generan estas acciones.

Entorno: Es el medio donde el agente realiza las diferentes acciones, el entorno las
recibe y evoluciona. El funcionamiento es desconocido y responde a funciones de
probabilidad, se encarga de generar las recompensas de acuerdo a las acciones y los

cambios de estado.

Politica: Son las reglas de asociacion existentes entre el agente, el entorno y las

acciones a tomar.

Funcion de refuerzo: Es el que se encarga de establecer la recompensa, de acuerdo

al estado del entorno y la accidon que se genera sobre éste.

Funcion de evaluacion: Estima la recompensa que se va a recibir, basandose en un

estado y siguiendo una politica. Esta funcion nos ayuda a elegir la accién que se va a
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realizar, de acuerdo al estado que obtenga un mayor valor. “El objetivo de los

algoritmos de aprendizaje por refuerzo es construir esta funcion”

Modelo del entorno: Predice el comportamiento del entorno, asi ayudando a

prevenir o corregir errores.

3.1.3 APRENDIZAJE ESTOCASTICO

El aprendizaje estocastico consiste en ir cambiando aleatoriamente los valores
de los pesos, para luego observar los resultados y evaluarlos de acuerdo a la
respuesta deseada. Con las redes que utilizan este tipo de aprendizaje se suele hacer
analogias y asociarlas con un s6lido fisico que posee cierto estado energético; en el
caso de la red, la energia representaria el grado de estabilidad, de aqui se obtiene el
“estado de minima energia: valores de pesos con los que la estructura se ajusta al

objetivo deseado” [37].
El proceso a seguir dentro de este aprendizaje se resume en [37], a continuacion:

o “Serealiza un cambio aleatorio en los pesos.
o Se determina la nueva energia de la red.
o Sila energia decrece: se acepta el cambio.
o Si la energia no decrece: se aceptaria el cambio en funcion de
una determinada 'y preestablecida  distribucion de

probabilidades”.

3.2 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En este tipo de aprendizaje se presenta a la red los valores de entrada, pero no
se conoce las salidas que deberia generar. La RNA no recibe ninguna informacion
del entorno que le permita determinar si la salida con respecto a una entrada es
correcta 0 no; “deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o

categorias que se pueden establecer entre los datos de la entrada” [36].
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Tlustracion 3. 2: Estructura del Aprendizaje no supervisado, como se observa no existe una salida que

indique lo que se espera [40].

En cuanto a la salida de la red, existen varias posibilidades de interpretacion, como

se explica en [36]:

e Puede representar el grado de familiaridad entre la informacion que se le esta
presentando en la entrada y la informacion que se le ha presentado en el
pasado.

e Se establece categorias, la misma red indica a la salida a que categoria
pertenece la informacidon presentada en la entrada; ademas se encarga
también de encontrar las categorias apropiadas de acuerdo a las correlaciones
realizadas con la informacion de entrada.

e Se codifica la informacion de entrada, por lo que la salida tiene datos
codificados con menos bits, manteniendo la informacién importante de los

datos.

Las caracteristicas generales y principales de un aprendizaje no supervisado, como

sefala [40], se describen a continuacion:

o No es necesaria la participacion de un profesor externo.
o Estas redes pueden auto-organizarse.
o Una RNA descubre por si sola datos importantes para el funcionamiento, en

su entrada, informacion como caracteristicas, correlaciones y categorias.
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o Para su entrenamiento requieren menor tiempo que las supervisadas.

o Poseen una arquitectura simple.
Arquitectura de un Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado posee una arquitectura con ciertas

caracteristicas; como sefiala [41], las mas importantes son:

= Las células que se encuentran en un entorno cercano se conectan de forma
excitatoria.

» Aquellas neuronas que estdn conectadas con un entorno menos cercano, se
conectan de forma inhibitoria.

= Entre las células que se encuentran alejadas, no existe conectividad.

= La distancia entre las células, disminuye la intensidad de la conexion.

——+4@ Conexidninhibitoria

Hustracion 3. 3: Arquitectura de aprendizaje no supervisado, con sus conexiones excitatorias ¢

inhibitorias, dependiendo de la cercania de conexion [41].

3.2.1 APRENDIZAJE HEBBIANO

En 1949 Hebb postuld este aprendizaje que es la base para muchos otros, y

consiste en medir la familiaridad o extraer caracteristicas de la informacion de
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. . -7 10
entrada, ajusta los pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacion = entre los

valores de entrada y salida de cada neurona.

Se fundamenta basicamente en: “si dos neuronas Ni y Nj toman el mismo estado
simultdneamente (ambas activas o ambas inactivas), el peso de la conexidn entre

ambas se incrementa” [26].

La idea de Hebb consiste: si las dos unidades son activas, se refuerza la conexion, y

por el contrario cuando la una es activa y la otra pasiva, la conexion se debilita [39].

Esta regla es un aporte muy significativo, pues a partir de ella se puede decidir
“como y en qué grado modificar las conexiones sin depender de factores externos”

[41].
3.2.2 APRENDIZAJE COMPETITIVO Y COOPERATIVO.

Dentro de este tipo de redes, se dice que las neuronas compiten y cooperan
unas con otras para lograr una tarea dada; es decir cuando a una red se le presenta
informacion de entrada, inicamente una neurona o una por grupo de neuronas es la
que presenta la salida o se activa, por lo tanto todas compiten para lograr una
vencedora, o una por grupo, que serd la neurona que se active, dejando a las otras
anuladas con su valor de respuesta minimo; cabe mencionar que esta competicion se
realiza en todas las capas de la red. Las conexiones entre neuronas se realizan en
todas las capas de la red, y pueden ser inhibitorias (con signo negativo) y

excitatorias, entre neuronas vecinas [36].

“El objetivo de este aprendizaje es categorizar los datos que se
introducen en la red, de esta forma las informaciones similares son
clasificadas formando parte de la misma categoria y por tanto deben

activar la misma neurona de salida” [23].

El funcionamiento consiste principalmente en categorizar los datos de la entrada, asi
la informacién similar es clasificada dentro de la misma categoria, por lo tanto la
neurona de salida que se activa, serd la misma. Si un nuevo patréon que se ingresa no

pertenece a una categoria reconocida anteriormente, los pesos de la red seran

10 . . .. . .
Hace referencia a la correspondencia o relacion reciproca que existe entre los datos de entraday
salida.
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ajustados para reconocer una nueva categoria. El peso de una conexion entre dos

neuronas 1, j sera nula si la neurona j no es excitada por la neurona i; y se modificara

si la neurona j recibe excitacion por parte de la neurona i. La misma red es la que

crea las categorias, pues se trata de un aprendizaje no supervisado [36].

Su arquitectura basica consiste en dos capas, como se describe en [21]:

F1.- Es la que recibe los estimulos o entrada que provienen del entorno, y
cada neurona estd conectada con cada neurona de la capa F2 a través de pesos
adaptativos, es decir que son modificados mediante el aprendizaje.

F2.- Es la capa de competicion y la que produce la salida de la red; posee
conexiones laterales inhibitorias con el resto de neuronas de esa capa y una
conexion excitatoria consigo misma. Estas conexiones son fijas y permiten
que la neurona que tiene mayor excitacion se refuerce mas a si misma a
través de autoconexion excitatoria y también lograr que inhiba con mas
fuerza al resto de neuronas de la capa. Por lo que se dice que existe un
proceso de competicion en el que cada neurona de la capa compite por
aumentar su nivel de activacion y reducir el nivel de activacion de las

restantes.

Las neuronas se refuerzan a si mismo, las neuronas de la capa F2, una vez que

han sido activadas por las entradas de la capa F1, propagan la sefial a lo largo de toda

la capa; las neuronas compiten entre si e intentan impedir que las demas tengan un

valor alto, este proceso es conocido como conexion inhibitoria, intentan ellas mismas

tener un valor alto, lo que se denomina conexion excitatoria [42].
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Tlustracion 3. 4: Estructura competitiva, con sus dos capas F1 de entrada. F2 de competicion y salida

con conexiones laterales inhibitorias y conexion excitatoria consigo misma [21].
Algoritmo de aprendizaje
El aprendizaje se describe en [21]:

e Serecibe el estimulo en la capa FI.

e La senal se propaga hasta la capa F2 a través de los pesos adaptativos entre
F1 y F2. Cada una de las neuronas F2 se debe calcula su nivel de excitacion.

e (Comienza el proceso de competicion mediante inhibicion lateral y
autoexcitacion.

e (Cuando finaliza la competicion, se realiza la modificaciéon de los pesos

adaptativos que estan asociados a la neurona ganadora.

Después de la competicion la neurona ganadora es la que mejor se corresponde con
el estimulo de entrada; el aprendizaje pretende reforzar esta correspondencia
modificando los pesos entre F1 y la neurona ganadora, y asi sea mas facil para la
neurona ganadora ‘reconocer’ el mismo estimulo o estimulos parecidos en una

entrada posterior [21].
REGLA DE APRENDIZAJE

Existen cuatro tipos principales: minimizacion del error, Boltzmann, Hebb y

competitivo.
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Minimizacién del error.- El ajuste de los pesos trata de que el error que se comete

sea minimo. Dentro de esta clasificacion se encuentran aprendizajes como:
Regla del Perceptron

M¢étodo del Descenso por Gradiente

Algoritmo Backpropagation (Aprendizaje offline)

Maiquina de Boltzmann.- Se contemplan parametros aleatorios.

Aprendizaje de Hebb.- Trata sobre la activacion de una neurona, cuando una célula

dispara a otra y la activa, el peso de la conexion entre ambas tiende a reforzarse.

Competitivo y Cooperativo.- Unicamente aprenden las neuronas que se acercan

mas a la salida deseada.
Tratamiento de los datos

El tratamiento de los datos es muy importante antes de empezar con el entrenamiento
de una red neuronal artificial, debido a que como se presenten los datos a la red,
éstos influyen en su respuesta. Existen algunos procedimientos para el tratamiento de

los datos.

Las entradas de los datos pueden tener diferentes variaciones de valores viéndose la
red influenciada, pues el incremento de los pesos en una neurona es proporcional a su
entrada. La normalizacion ayuda a tener valores parecidos en las entradas, existen

algunos métodos para lograrlo, se menciona en [74]:
Método 1: MAXIMO

Si se tiene un vector DATOS (i), con i=1,...... n. El proceso que se debe seguir es el

siguiente:
1.- Se debe buscar el maximo del vector DATOS (i).

2.- Normalizamos los datos segun la relacion:

DATOS(i)

DATOSnorm(i) = Max

Ecuacion 3. 1
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Cuando los datos originales son positivos, luego de haber normalizado caen dentro
del intervalo {0,1}, y si son negativos caen dentro del intervalo {-1,1}.

Método 2: MINIMO — MAXIMO
El método a seguir es el siguiente:
1.- Se busca el méximo y el minimo del vector DATOS(i)

2.- Los datos son normalizados segun la relacion:

DATOS(i) — Min
Max — Min

DATOS norm(i) =

Ecuacion 3. 2

Sin importar cuales sean los datos originales, los datos normalizados caen dentro del
intervalo {0,1}. Es importante mencionar que en los datos normalizados siempre

habra un valor que sera 0 y otro que sera 1.
Método 3: MEDIA - DESVIACION TIPO

Utilizando este método se obtienen datos normalizados dentro del intervalo {-1,1}0

dentro del intervalo {0,1}. Inicialmente se calcula:

DATOS(i) — u
o

DATOS _norm(i) =

Ecuacion 3. 3

Los datos normalizados caen dentro del intervalo {-k1,k2}, siendo k1 y k2 nimeros
reales positivos y i, o son la media y la desviacion tipo de los datos de entrada,
respectivamente. Si es necesario que los datos caigan dentro del intervalo {-1,1} se

dividen para el mayor de k1 o k2.

Para que los datos normalizados caigan dentro del intervalo {0,1} se hace lo

siguiente:

A los datos normalizados se les suma el mayor de k1 y k2. Entonces estos datos caen

dentro del intervalo {0,k3}, donde k3 = K1+K2.

Los datos normalizados se dividen por k3 y asi se obtiene el intervalo {0,1}.
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Codificacion de los datos

En los datos de entrada numéricos por ejemplo longitud, peso, no existe
inconveniente ya que se podria normalizar; ahora cuando los datos son discretos
como el sexo por ejemplo, no se recomienda codificar hombre/mujer a 0/1 debido a
que la actualizacion de los pesos depende de estas entradas y con estos valores no
existiria actualizacion. Entonces lo mas adecuado seria utilizar codificaciones como

+1/-1 [21].

Las salidas se deben codificar y es mucho mas recomendable que hacerlo en las
entradas; por ejemplo: si es necesario clasificar patrones en dos clases podemos
colocar una neurona a la salida y codificar como si perteneciera a una clase o a otra
dependiendo si la salida tiene valores cercanos a 1,0 6 +1,-1 dependiendo de la

funcion de activacion que se use (sigmoide o tangencial).
Informacion en los patrones

e Pueden faltar datos de entrada a la red, entonces se puede realizar:
e Eliminar los datos no completos.

e Dar un valor a los datos que faltan, similares a los del resto.
Extraccion de caracteristicas

e Selecciona las entradas realmente necesarias, para ello se debe realizar dos
tareas:
e Extraccion de las caracteristicas mas relevantes.

e Eliminacion de redundancia entre datos.
Consistencia de los datos
Existen tres formas de eliminar las inconsistencias, como se describe en [21]:

e Mediante inspeccion visual si el problema no es muy complejo.
e Mediante histogramas.
e Mediante la colocacion de umbrales maximo y minimo que invaliden

cualquier dato fuera de ellos.
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CAPITULO IV

TIPOS DE HERRAMIENTAS.

Los simuladores permiten observar el funcionamiento de una red neuronal
artificial sin tener que realizar la programacion de algoritmos de calculo. Mediante
interfaz grafica o linea de comando se elige la red a construir: el nimero de capas, el
algoritmo de aprendizaje que se crea conveniente y el tipo de neuronas; el simulador

realiza todo el trabajo de inicio y entrenamiento de la red [52].
4.1 FUNEGEN.

Es una herramienta basada en sistemas neurodifusos'', que permite generar
clasificadores difusos desde muestras de datos (archivos de entrenamiento) sin ayuda
experta, para aplicaciones del mundo real; es capaz de manejar cualquier niimero de
entradas y salidas, y si existe entradas redundantes permite eliminarlas de forma
automatica, esto quiere decir puede reducir la funcion de entrada posterior. El
rendimiento del sistema difuso extraido se puede indicar mediante el uso de una

nueva muestra de datos (archivos de prueba) [45].

El sistema extrae una base de conocimientos difusa en la primera fase; en la
segunda fase el sistema difuso extraido es puesto a punto. El nimero maximo de
reglas a ser considerado para la solucion final puede estar limitado por el usuario; si
este es menor que el nimero extraido de reglas puestas a punto en la segunda fase los

nodos adicionales de las reglas mas débiles son eliminados.

Con la herramienta Funegen es posible generar programas correspondientes al
lenguaje de programacion C, y su aprendizaje puede ser realizado mediante la

aplicacion de patrones y épocas [47].

Desarrollador: Darmstadt University of Tech [45].

11 . . . .y

Los sistemas neurodifusos son una combinacidon de redes neuronales, que buscan emular el
funcionamiento del cerebro humano; y sistemas difusos que expresan el conocimiento de un
humano, mediante reglas if-then simples
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4.2 LVQPAK.

Learning Vector Quantization, aprendizaje de cuantificacion vectorial fue
desarrollado por Teuvo Kohonen, es un paquete o un conjunto de métodos que se
utiliza para la clasificacion estadistica y reconocimiento de patrones de muestras
estocasticas vectoriales, en los cuales las clases son descritas por un nimero

relativamente pequeio de vectores codigo.

Existen tres principales variantes de este paquete LVQI, LVQ2 y LVQ3. Es
recomendable para el aprendizaje que se inicie siempre con el algoritmo optimizado
LVQ1 que tiene una convergencia muy rapida y a menudo su fase de aprendizaje
puede ser suficiente para las aplicaciones practicas. Sin embargo si se desea mejorar
la precision del reconocimiento se puede continuar con el LVQ2 o el LVQ3
utilizando un valor inicial bajo de tasa de aprendizaje, que seria el mismo para todas

las clases [68].

Un entrenamiento en un paquete LVQ es mucho mas rapido que el que se realiza
con otras redes y alcanza el 100% en una tasa de reconocimiento después de un
numero considerado de iteraciones. Sin embargo este paquete no ofrece salidas que

permitan rastrear el error durante el entrenamiento.

Para descargarse el programa se lo puede realizar desde la consola de Linux; todos
los programas y la documentacion estdn almacenados en el directorio /pub/lvq pak,
los archivos se encuentra en varios formatos para facilitar su descarga y compilacion.

El directorio /pub/lvq_pak contiene los siguientes archivos:

README.- Contiene una descripcion corta de lvq_pak
Lvq_doc.ps.- Este documento esta en formato PostScript
Lvq_doc.ps.Z.- El mismo formato anterior pero comprimido.
Lvq p3rl.exe.- Para el sistema operativo MSDos

Lvq pak-3.1.tar.- Para el sistema operativo Unix.

Lvq pak-3.1.tar.Z.- El mismo archivo que el anterior pero comprimido.

El archivo .tar contiene el codigo fuente, archivos de compilacion y los conjuntos de

datos de ejemplo del paquete.
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Los parametros mas utilizados, como se menciona en [68], son:

-noc: Numero de vectores del libro de codigos.

-din: nombre del archivo de entrada de datos.

-dout: nombre del archivo de datos de salida.

-cin: nombre del archivo desde el que los vectores del libro de cddigos se
leen.

-cout: nombre del archivo en el que los vectores del libro de codigo se
almacenan.

-rlen: tamafio de ejecucion (niimero de pasos) en el entrenamiento.

-alpha: tasa inicial de aprendizaje.

-knn: nimero de vecinos usado en la clasificacion knn.

-cfout: nombre del archivo de informacion de la clasificacion.

Existen versiones para UNIX y MS-DOS

Desarrollador: Teuvo Kohonen, Helsinki University of Technology; Finlandia [45].

4.3 NEUROFORECASTER/GA.

Es una red neuronal de 32 bits y algoritmos genéticos; avanzada, facil de usar e

inteligente herramienta de prondstico para redes neuronales. Es orientada a las

finanzas y los negocios, pues esta basada en programas de prediccion. Es un

simulador comercial. Como se menciona en [66], sobresale en las siguientes

aplicaciones:

Prondstico tiempo-serie, por ejemplo prondsticos de valores y monedas de
mercado, prevision del PIB.

Clasificacion, por ejemplo seleccion de valores, indice de bonos, asignacion
de créditos, valoracion de la propiedad.

Analisis de Indicadores: identificacion de indicadores de aportaciones utiles.

Caracteristicas de Neuro Forecaster/GA

O

@)

o

Las caracteristicas principales de este simulador, se menciona en [66]:

Aplicacion completa para Windows 32 bits, es in simulador comercial.
Para propositos generales de negocios y previsiones financieras.

Realiza analisis de series temporales y de indicadores.
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o Doce paradigmas de redes neuronales.

o Posee las funciones AutoTest, AutoSave y AutoStop.

o Construido en hoja de calculo compatible con Excel para la facil
manipulacion de datos.

o Lee algunos formatos de datos como en ASCII y en Excel.

o Facil de instalar y ejecutar.

o Viene con algunos ejemplos proporcionados.
Desarrollador: NIBS Inc., [45].

4.4 NN/XNN.

NN es un lenguaje de alto nivel para la especificacion de las redes neuronales:
disefio, estudio y simulacion. Su compilador permite generar codigo en C. La

programacion no es necesaria si se utiliza los modelos que se incluyen en el sistema.

Se compone de tres partes, como se menciona en [67]:
e nn, un lenguaje de alto nivel para la especificacion de redes neuronales.
e xnn, una interfaz gréfica,

e Netpack, un numero de algoritmos de red implementados en nn.

Algoritmos: Madaline, Backpropagation, ART1, counterpropagation, Elman, GRNN,
Hopfield, Jordan, LVQ, Perceptron, Redes de base radial, Mapas de Kohonen.
Su licencia es tipo GPL Desarrollador: Neureka ANS, Solheimsviken, Norway [45].

Es ejecutable en los sistemas UNIX y MS-DOS, gratis los 30 primeros dias, con

todas sus caracteristicas.

4.5 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte vectorial son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisados desarrollado por Vladimir Vapnik y su equipo en los

laboratorios AT&T [70].

Es un método utilizado para la clasificacion; su objetivo principal consiste en
encontrar un hiperplano que divida los datos en dos clases, y luego en la clasificacion
observar en que parte se encuentra la mitad de los datos que puedan representar una

nueva muestra no conocida anteriormente, si las muestras tienen una buena
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separacion, permitird una clasificacion correcta. Un ejemplo de red a entrenar en este

tipo de herramientas es el Perceptron [49].

Estan consideradas como clasificadores lineales y son aplicadas en un sinnimero de
activiades, dentro de la Vision Artificial se usa para el reconocimiento de caracteres,

rostros, matriculas y objetos [25].

Cuando las clases no se pueden separar, se utilizan cotas de error para identificar las
muestras de entrenamiento como pertenecientes a la clase incorrecta; y en otros
casos, si las muestras no son linealmente separables, se introduce la utilizacion de
kernels con el objetivo de transformar el conjunto de datos a un espacio donde sea
separable o se encuentre bajo una cota de error aceptable; y asi poder realizar la

clasificacion [49].

Para descargarse el paquete SVM para Linux, se lo puede hacer desde el siguiente
enlace [71]. Consta de un modulo de aprendizaje (svm_learn) y un modulo de
clasificacion (svm_classify), el modulo de clasificacion se puede utilizar para aplicar

el modelo aprendido a nuevos ejemplos.

El modulo svm_learn es llamado con los siguientes parametros:

svm_learn [options] example file model file. Existen diferentes opciones que se
describen en [72]. El archivo de entrada example file contiene los ejemplos para el
entrenamiento, la primera linea puede contener comentarios y son ignorados si ellos
empiezan con # . Los ejemplos de prueba en example file estan en el mismo formato

que los archivos de entrenamiento.

4.6 FANN / JAVANNS

FANN Fast Artificial Neural Network, es una libreria de cddigo abierto para
trabajar con redes neuronales artificiales multicapa y totalmente conectadas; es facil
de usar, rapida, muy bien documentada y esta disponible en algunos lenguajes de
programacion como C y Python. Fue desarrollada por Steffen Niessen en el afio 2003

en la Universidad de Copenhague [50].
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Caracteristicas de FANN

El simulador FANN posee algunas caracteristicas importantes, como se
menciona en [65]:

e Biblioteca en C para redes neuronales artificiales multicapa.

e Entrenamiento Backpropagation.

e Facil de usar: crea, entrena y ejecuta una RNA

e Rapido, ejecucion de hasta 150 veces mas rapido que otras bibliotecas.

e Versatil, puede ajustar muchos pardmetros y caracteristicas.

e Multiplataforma, scripts de configuracion para linux y unix, archivos DLL
para Windows, archivos de proyecto para MSVC ++ y compiladores de
Borland.

e Varias funciones de activacion diferente implementadas.

e Ficil de usar y cargar RNAs enteros.

e Varios ejemplos faciles de usar.

Es posible descargarse FANN desde [65].

€« C' [ leenissen.dk/fannfwp/download/

Download

Download FANN Library Version
220

This page includes the download for the FANMN CAC++ library, for Graphical Interfaces go to
the Graphical Interface page and for bindings to other languages go to the Language
Bindings page.

-

CfC++ Library Source Code for all platforms including examples
o and windows DLL{Lib files. Support for Yisual Studio 2010 as well as

e cross platform compilation with CMAKE.

B -
2.2.0-
Source.zip

Ilustracion 4. 1: Sitio de descarga de la libreria FANN [65].

Instalacion de FANN
o Copiar el instalador FANN.
o FANN estd disponible bajo los términos de la licencia GNU (Licencia

Publica General)
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o El sistema de instalacion FANN esta basado en CMAKE, una vez instalado
es posible ejecutar los siguientes comandos en el directorio FANN, para
compilarlo e instalarlo:

cmake .
sudo make install
Una vez instalado, se puede probar la libreria utilizando los ejemplos; antes debemos

compilarlos escribiendo make en su directorio.

LXTerminal

een written to: shome/feva/Escritorio/instaladorFANN/FANN-2.

make
target doublefann

libdoublefann.so
fann
[ target fTann
Llibfann.so
f target fixedfann

libfixedfann.so

f target floatfann

libfloatfann.so
floatfann

Iustracion 4. 2: Ventana que muestra la compilacion del codigo fuente de FANN.

Una red neuronal se suele ejecutar en dos modos: un modo de entrenamiento y otro
de ejecucion. A continuacidén se presenta un codigo que entrena la red con un

conjunto de datos, como se muestra en [65]:
Ejemplo de entrenamiento

“#include "fann.h"

int main()

{
const unsigned int num_input = 2;
const unsigned int num_output = 1;

const unsigned int num_layers = 3;
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const unsigned int num_neurons_hidden = 3;
const float desired error = (const float) 0.001;
const unsigned int max_epochs = 500000,
const unsigned int epochs_between_reports = 1000;
struct fann *ann = fann_create_standard(mum_layers, num_input,
num_neurons_hidden, num_output);
fann_set_activation_function_hidden(ann, FANN _SIGMOID SYMMETRIC);
fann_set_activation_function_output(ann, FANN SIGMOID SYMMETRIC);
fann_train_on_file(ann, "xor.data", max_epochs,
epochs_between_reports, desired_error);
fann_save(ann, "xor_float.net");
fann_destroy(ann),;

return 0;

JE

El ejemplo también nos muestra un ejemplo de archivo que se usa para el

entrenamiento de la red:

421

La primera linea consta de tres numeros: el primero es el nimero de pares de
entrenamiento en el archivo, el segundo valor es el nimero de entradas y la tercera es
el nimero de salidas. El resto del archivo son los datos de entrenamiento que consiste

en una linea de entrada y otra linea de salida.
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Ejemplo de Ejecucion de FANN

“#include <stdio.h>
#include "floatfann.h"
int main()
{
fann_type *calc_out;
fann_type input[2];
struct fann *ann = fann_create_from_file("xor float.net");
input[0] = -1;
input[1] = 1;
calc out = fann_run(ann, input);
printf("xor test (%f, %f) -> %f\n", input[0], input[1], calc_out[0]);
fann_destroy(ann);

return 0;

e

JavaNNS

JavaNNS cuenta con un nucleo implementado en C, es un simulador de redes
neuronales artificiales desarrollado por la Universidad de Tiibingen, siendo
evolucion de la anterior herramienta SNNS [51].
El simulador es software libre y se distribuye en forma de fichero comprimido tar.gz
para Linux; una vez que se descomprime genera algunos ficheros y carpetas, como se

menciona en [52], son:

JavaNNS.jar: es un archivo java que contiene las clases de interfaz de usuario.
Examples: carpeta de ejemplos.

Manual: carpeta con el manual.

Instalacion de JavaNNS
Para poder utilizar JavaNNS es necesario tener instalado el JDK. El paquete
JavaNNS.jar contiene las clases de usuario, interfaz grafica; la carpeta de ejemplos

que ademas tiene patrones y la carpeta que contiene el manual.
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Cuando se ejecuta por primera vez JavaNNS, se crea una copia del nucleo del
simulador en la carpeta que el usuario elija; la direccion de la libreria se almacena en
el fichero JavaNNS.properties en el directorio personal del usuario. Esta operacion
unicamente se realiza la primera vez, y luego el sistema operativo arranca la interfaz
grafica basada en Java, una ventana con las herramientas necesarias que contendra

las redes neuronales.

Para correr JavaNNS solo se necesita escribir dentro del directoio donde se encuentra

el JavaNNS: java —jar JavaNNS.jar

Creacion de una red neuronal

En JavaNNS, la operacion crear una red, consiste en especificar su
arquitectura: seleccionar el nimero de capas y neuronas, la conectividad entre capas;
este proceso se lo hara mediante la ventana Create Layers que se encuentra en la
pestafia Tools, en esta misma ventana podemos seleccionar la anchura y la altura de
cada capa de red, el tipo de neuronas que la componen la funcién de activacion y de
salida [52]. Ademas es necesario observar el progreso de entrenamiento a través de la
ventana Error Graph, informaciéon numérica mediante el Log Window que se

encuentran en el mena View.

File Edit View Tools Pattern Window Help
i 32 Network: default £ Training pattern set: <none=

default <1> :

OCulta

E\

Entrada 0 Cculta T Salida

links

Tlustracion 4. 3: Red de tres capas creada en JavaNNS con todas sus conexiones.
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Entrenamiento de la red

Para comenzar con el aprendizaje de la red, antes es necesario cargar el conjunto de
entrenamiento; seleccionamos la opcion Open dentro del menu File, se escoge el
directorio examples donde el fichero letters.pat podria ser utilizado; se debe tomar
especial atencion a las especificaciones, en especial aquellas que se encuentran en la
cabecera, pues como se menciona en [52], nos indican: el nimero de patrones que
contiene el fichero, el nimero de entradas y de salidas; posteriormente se ubican de
forma alternada los valores de entrada y salida. Cuando ya han sido cargados los
patrones, se selecciona el algoritmo de entrenamiento que se desea, dentro de la

opcion panel de control en la pestafia tools.

File Edit View Tools Pattern Window Help
= Network: default & Training pattern set: <none> g Validation pattern set: <none>

=] default <1.

scuta EN
[ |
% ﬂlt\ Buscar en: ||j examples ‘v‘
culta
U/E\u\ D letseq_elman.net D letters.cfg D letters3D.
Entrada/n aculta - salida D letseq_elman_untrained.net D letters.chk D letters3D.
- o—=[i o—= [Ciletseq_h_elm.cfg [iletters.net [y letters_au
o §0 0 0 o D letseq_h_elm.net D letters_un
1 10 n\gilti/ [ letseq_test.pat [ letters.README [ letters_wi
0 ¢ D letseq_train.pat D letters.res D nettalk. cfi
Oculta
< ] D

[

Nombre de archivo: |[letters.pat

|
Archivos de tipo: ‘ |v|

units
links:

Abrir || Cancelar |

Iustracion 4. 4: Ventana de JavaNNS cargando datos para el entrenamiento.

El panel de control consta también de seis pestanas que pueden estar o no activas,
como indica [52], son: Initializing permite elegir el modo de inicializacién de los
pesos; Updating que define el orden de actualizacion de los pesos; Learning
selecciona el algoritmo de aprendizaje y los parametros que lo caracterizan; Pruning
permite eliminar selectivamente sinapsis; Patterns nos ayuda a definir de los ficheros
de patrones que hemos abierto, cuales se van a emplear como conjunto de
entrenamiento o validacion; Subpatterns que se activara cuando se ha definido

subpatrones en el conjunto de entrenamiento.
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File Edit View Tools Pattern Window Help
¥ Network: default & Training pattern set: <none> ¢ Validation pattern set: <none=>
default <1> :
O‘ﬂta [] control Panel :
0 Learnin Pruning rPatterns rSubpatterns ‘
Oculta Initializing Updating |
0 m . .
/ o \0\ Learning function: |Backpropagation ‘v|
EnT:rat:Ia/0 Oculta T Salida Parameters
B—o—l———0
0 \U 0 0 njo.2 | dmax [0.1
-\Ocu\ta/c|
1 10 0 =".f o
A4
Oculta Cycles: [100 | Steps: |1 | [ ] shuffle
0 ‘ Init | | Learn Current | ‘ Learn All
£l
S=
1 -10

Tlustracion 4. 5: Ventana que indica el Control Panel de JavaNNS.

Analisis de 1a red

Para el andlisis y rendimiento de la red existen herramientas como: Analyzer en el

menu Tools y Projection y Weights en el

4.7 OTRAS HERRAMIENTAS

LIBRERIA NEUROLAB

menu View.

Es una herramienta sencilla y potente de redes neuronales para python.

Entre las principales caracteristicas, como se describe en [85] tenemos:

Python puro mas la libreria numpy'~.

Configuraciones flexibles de red y algoritmos de aprendizaje.

En esta herramienta contiene las arquitecturas de red bésicos:

Tipo de Red Funcién
Perceptron simple newp
Perceptron multicapa | newff
Redes competitivas | newc
LVQ newlvq
Elman newelm
Hopfield newhop

Tabla 4. 1: Contiene las diferentes redes con su funcion para la libreria NeuroLab. [85]

12 . s . . s . . .
Es es una extension de Python que permite manipular de manera rapida y eficiente arreglos
tales como vectores y matrices, asi como arreglos multidimensionales de rango

numeéricos,
arbitrario [86].
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Por ejemplo para crear la red de Hopfield se tendria lo siguiente:
neurolab.net.newhop(target, transf=None)

Parametros:

Target: es un arreglo de patrones de entrenamiento.

Trans: Funcidn de activacion, por defecto es Hardlims.

OPEN CV

Open Source Computer Vision, es una libreria de libre distribucion para el
procesamiento de imagenes. Esta herramienta se ejecuta en diferentes plataformas
como: Microsoft Windows, GNU/Linux y soporta algunos lenguajes de
programacion, entre ellos C, C++ y Python.

Es de gran utilidad en cuanto al tratamiento de iméagenes, debido a que posee mas de
2000 algoritmos estandarizados para realizar distintas operaciones sobre las
imagenes [84].

Como se menciona en [84], la estructura de Open esta basada en 5 librerias que se
detallan a continuacion:

CXCORE: Posee las estructuras y algoritmos basicos que usan las demas funciones.
CV: Implementa las funciones principales de procesamiento.

HighGUI: Sirve para realizar la interfaz grafica e interaccion con archivos de
imagenes y videos.

ML: Posee algoritmos de aprendizaje y clasificadores.
CVAux: Admite algunos algoritmos experimentales.

La libreria OpenCV permite trabajar con varios formatos de imagenes: BMP, JPEG,
JPG, JPE, PNG, PBM, PGM, PPM, SR, RAS, TIFF, TIF

Esta herramienta se ha utilizado para el tratamiento de imagenes necesario antes de
aplicar la red neuronal Hopfield.

Funcion Dilate

Esta funcion provoca en imagenes blanco y negro el crecimiento de las regiones de
pixeles negros, es decir engrosa las areas negras de acuerdo a cierto patron [83].
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MATLAB Neural Network Toolbox

Es considerada una herramienta muy confiable, capaz de acelerar las investigaciones,
reducir costos de proyectos, y producir soluciones eficaces; ademas que su ambiente
fomenta la creatividad, permite probar y comparar multiples alternativas.

Las funciones incorporadas de matematicas y graficos, la interfaz y su lenguaje
hacen de Matlab una plataforma preferida por los usuarios [46].

Caracteristicas

El software posee ciertas caracteristicas que lo hacen muy utilizado en
distintas dreas como la ingenieria y la ciencia; a continuacion en [46], se detallan las
mas importantes:

Matlab integra: procesador matematico, la visualizacion y un lenguaje técnico de
gran alcance.

El procesador numérico permite obtener los resultados rapidos y exactos.
Mediante el uso de graficos se puede observar y analizar los datos.
Permite crear interfaces a los lenguajes externos como: C, C++, Fortran y Java.

Matlab es un lenguaje de alto rendimiento e iterativo que integra el computo, la
visualizacion y la programacion en un ambiente facil de utilizar.

Sistema de Matlab

El sistema de Matlab estd compuesto por cinco partes principales, que se
describen en [46]:

Ambiente de Desarrollo: Aqui encontramos las herramientas y las instalaciones que
ayudan a utilizar funciones y archivos de Matlab.

La Biblioteca matematica de la funcion de Matlab: Es un conjunto extenso de
algoritmos que contiene funciones elementales como la suma, seno, coseno y
funciones mas sofisticadas como la transformada rapida de Fourier.

El Lenguaje de Matlab: Es un lenguaje de alto nivel que posee algunas
caracteristicas importantes como: declaraciones de control del flujo, las estructuras
de datos, la entrada-salida, y la programacion orientada a objetos.

Manejador Graphics: Contiene los graficos de Matlab; los comandos de alto nivel
para visualizar datos, procesamiento de la imagen, la animacion, graficos de dos y
tres dimensiones; como los comandos de bajo nivel que permiten que se pueda
modificar graficos de acuerdo a requisitos particulares.

El Application Program Interface de Matlab (Api): Es una biblioteca que permite
escribir programas de C y Fortran, los cuales trabajan reciprocamente con Matlab.
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Caja de Herramientas de Redes Neuronales

Matlab posee una importante Caja de Herramientas de Redes Neuronales
(Neural Network Toolbox), que extiende el ambiente de aplicaciones, y permite
disefiar, poner en practica, visualizar y simular redes neuronales. Esta herramienta
proporciona ayuda mediante una interfaz grafica simple para disefiar y manejar una
RNA; ademas posee un disefio modular abierto y extensible que facilita la creacion
de funciones y de redes con requisitos particulares [46].

Caracteristicas de Neural Network Toolbox

Las principales caracteristicas de la caja de herramientas se describen a continuacion
en [46]:

Posee una interfaz grafica GUI para crear, entrenar y simular redes neuronales.

Informacién sobre arquitectura de red supervisada y no supervisada de ayuda para el
usuario.

Sistema de entrenamiento y de funciones de aprendizaje.

Algunos bloques de Simulink'®, documentacién y demostracion de los usos del
sistema.

Generacion automatica del Simulink, modelando una RNA.

Representacion modular de la red, con un nimero ilimitado de entradas e
interconexiones de la red.

Construccion de una Red Neuronal Artificial

Lo primero que se debe realizar es la creacion de la RNA; la funcién newff crea una
red con conexion hacia adelante, esta funcion necesita cuatro parametros y devuelve
un objeto del tipo red; como se describe en [46], estos parametros son:

La primera entrada debe ser una matriz de (p-1) * 2 XR de minimos y maximos
valores por cada elemento (p-1) del vector de entrada.

La segunda entrada debe ser un arreglo con el tamafio de cada capa.

La tercera entrada es un arreglo que contiene los nombres de las funciones de
transferencia que se van a utilizar en cada capa.

Y la tltima entrada contiene el nombre del algoritmo de entrenamiento que se va a
utilizar.

13 R o . .
“Simulink es un entorno de programacion visual, que funciona sobre el entorno de

programacion Matlab” [48].
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A continuacion se presenta un ejemplo: una red que tendra dos capas, un vector de
entrada con dos elementos p-1 = 2, tres neuronas en la primera capa L-1 =3, y una
neurona en la segunda capa, en este caso capa de salida m = 1. Las funciones de
transferencia que se utilizaran son: en la primera capa serd la tansig, y la funcion de
la capa de salida sera lineal. El primer elemento del vector de entrada va a contener
valores entre el rango -1 y 2, el segundo elemento del vector tendré valores entre 0 y
5; entonces la matriz XR quedaria de la forma: XR = [-1 2; 0 5]. Finalmente la
funcion de entrenamiento es traingd [46].

El comando que crea la red es:
net = newff (XR, [L-1, m],’tansig’, purelin’,’traingd’)

Este codigo crea un objeto del tipo red, inicializa los pesos y el bias, usando por
defecto el comando initnw, luego de esto la red esta lista para ser entrenada. Si es
necesario re-inicializar los pesos o cambiar la iniciacion por defecto, se utiliza el
comando init: net = init (net) el cual toma como entrada un objeto del tipo red y
devuelve un objeto del tipo red con los pesos y bias reinicializados [46].

Para simular una red neuronal artificial, se usa el comando sim, que trabaja con dos
paradmetros: la entrada de la red x, y el objeto de red net; devolviendo una salida de la
red Y; como se muestra en [46], el comando sim utilizado para simular la red creada
anteriormente para un vector de entrada simple:

x=1[1;2] Ecuacién4.1
a = sim (net,x) Ecuacién 4.2

a = —0.1011 Ecuacién4.3
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CAPITULO V
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EXPERIMENTACION
EMPLEANDO ALGUNOS
TIPOS DE REDES
NEURONALES
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CAPITULO V
DESARROLLO DE UN PROCESO DE EXPERIMENTACION EMPLEANDO

ALGUNOS TIPOS DE REDES NEURONALES

5.1 SELECCION DEL CORPUS
Para el desarrollo de este proceso de experimentacion se han seleccionado
algunos corpus que contienen informacién clasificada para el aprendizaje de las

redes.

Corpus Iris.- Este corpus contiene 150 datos clasificados de acuerdo a tres tipos de

flores, cada uno con 50 datos: setosas, versicolor y virginicas

La informacién contenida en este corpus representa:
v' Largo y ancho de los pétalos: las dos primeras variables.
v’ Largo y ancho de los sépalos: las dos variables siguientes

v" Tipo de flor: el Gltimo valor.

Antes de empezar con el aprendizaje de la red; los datos del corpus deben ser

tratados, pues como estos se presenten a la red, influyen en su respuesta.

Codificacion de salidas.- Para el corpus Iris se ha tenido que codificar los datos de

salida con valores 0 y 1 los resultados se muestran en la tabla 5.1.

Setosa 0101
Versicolor |0 110

Virginica |10 |0

Tabla 5. 1: Muestra los tipos de flores codificados.

El siguiente codigo se utilizd para codificar las salidas, desarrollado en

lenguaje de programacion Python.
corpus = open("iris2.data","r")

nuevocorpus = open("nuevoiris.data","w")

linea = corpus.readline()
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valormaximo = 0;

numerolinea = 0; # Se usa para saber que cada 50 de estos
cambiamos de flor.

while linea: #Mientras existan lineas en el archivo

valores = linea.split(",") # se corta cada linea que leo separado por
las comas y se guarda en valores

print(valores)

foriin range(0,5): # Se recorre mediante un for cada uno de los
valores

#print(valores[i])

ifi<=2:

nuevocorpus.write(valores[i]+",") #En el nuevo corpus se agrega los
valores y se los vuelve a separar con comas

ifi ==3:

nuevocorpus.write(valores[i]) #Si es el ultimo valor ya no se pone la
coma

ifi ==4:

if(numerolinea > 0 and numerolinea < 50): #Si se encuentra en las
lineas entre 0y 50 pertenecientes al primer tipo de flores
nuevocorpus.write("\n0,0,1\n") #Entonces se agrega un enter, el
codigo 0,0,1 y nuevamente un enter para seguir con los demas pares.
Se hace lo mismo con los demas tipos de flores.

if(numerolinea > 50 and numerolinea < 100):
nuevocorpus.write("\n0,1,0\n"

if(numerolinea > 100):

nuevocorpus.write("\n1,0,0\n")
numerolinea = numerolinea + 1 # Actualiza el contador de numero de
linea en el que se encuentra

linea = corpus.readline() #Se lee la siguiente linea

print "termine y soy feliz"

print valormaximo
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Normalizacion de entradas.- En cuanto a las entradas, se ha normalizado utilizando
el método 2 que se describe en el capitulo III, el cual nos devuelve valores en un

rango [0,1] debido a que la funcidn de activacion que se usé es Sigmoide.

Formato de los datos.- El formato de los datos es en pares de entrada y salida pues
el simulador que se utiliza los requiere de esa forma, como se observa en la

ilustracion 5.1.

nuevoiris.data

e Edit:
1150 4 3
5.1 3.5 1.4 0.2
2 0 1
4.9 3.0 1.4 0.2
2 0 1
4.7 3.2 1.3 0.2
2 0 1
4.6 3.1 1.5 0.2
2 0 1
5.0 3.6 1.4 0.2
0 o 1
5.4 3.9 1.7 0.4
S0 0 1
44.6 3.4 1.4 0.3
2 60 1
5.0 3.4 1.5 0.2
2 60 1
4.4 2.9 1.4 0.2
20 e 1
24,9 3.1 1.5 0.1
10 @ 1
5.4 3.7 1.5 .2
=0 0 1
14.8 3.4 1.6 0.2
560 @ 1
4.8 3.0 1.4 0.1
o o 1

Ilustracién S. 1: Muestra los datos del corpus organizados en pares de entrada-salida. La primera fila

indica el nimero de datos,el nimero de variables de entrada y el nimero de salida.

Division del conjunto de entrenamiento y de prueba.- Se divide el conjunto de
datos en dos subconjuntos: Entrenamiento y prueba; el primer subconjunto tendra el
70% de los valores del conjunto de datos, el 30% restante para el subconjunto de

prueba.

Este tratamiento es utilizado para todos los corpus que se entrenan en Perceptron y
en simulador FANN. En algunos casos, cuando los datos son pocos y se encuentran
claramente separados por clases, no se ha realizado normalizacion, presentando

buenos resultados.
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Corpus Iris para el algoritmo LVQ.-

Se utiliza el mismo porcentaje de datos para prueba y entrenamiento. Para estos
algoritmos es necesario que los datos se encuentren organizados: primero las
entradas y al final la salida; al comienzo de cada archivo debe contener un valor que
indique la dimension de las variables de entrada; en la salida no es necesaria su

binarizacion. A continuacion se presenta un ejemplo:

Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-versicolor
Iris-virginica

Iris-virginica

NN WD W W W W W W W
© ® o W e NN e N o O
€S I N N N N N T e
N = S VS G BT RSN S
R NN R R R R O O o O
S U T R S U

Iris-virginica

o o oy 1 U oy oy =1 s D O D
w0 oo O o 9O 0 B

2.6 5.6 1.4 Iris-virginica

Se debe realizar el mismo procedimiento para todos los corpus que se usen en el

algoritmo LVQ.

Corpus Clases de Vinos.- Determina la cantidad de 13 componentes encontrados en

cada uno de los tres tipos de vinos que existen. Esta dividido en 3 clases diferentes:

e (lase 1: 59 vinos.
e (lase 2: 71 vinos.

e (lase 3: 48 vinos.

Las primeras trece variables son componentes de los vinos y la ultima indica la clase

a la que pertenece, estos son:

o Variable 1: Alcohol
o Variable 2: Acido malico

o Variable 3: Ceniza
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o Variable : Alcalinidad de cenizas
o Variable 5: Magnesio

o Variable 6: Fenoles totales.

o Variable 7: Flavonoides

o Variable 8: Fenoles nonfavanoides
o Variable 9:Proantocianinas

o Variable 10: Intensidad del color
o Variable 11: Matiz

o Variable 12: Vinos diluidos

o Variable 13: Prolina

o Variable 14: Es la salida que representa la clase de vino a la que pertenece.

El tratamiento que se le ha dado al corpus es el explicado anteriormente en el caso

del corpus Iris, pues se trata de entrenarlo en la red Perceptron y el simulador FANN.

Corpus de imagenes Wang.- Es el mismo que se utilizo en la tesis del compafiero
Javier Poveda, el cual ya estd cuantizado en espacio de color HSV y RGB; este
corpus llamado Wang posee 1000 imagenes clasificadas en 10 clases con 100

imagenes cada una, estas clases son:

e Clase 0: Africa

e C(lase I: Playas

e C(Clase 2: Monumentos
e C(Clase 3: Buses

e C(Clase 4: Dinosaurios
e C(lase 5: Elefantes

e C(lase 6: Flores

e C(Clase 7: Caballos

e C(Clase 8: Montafas

e C(lase 9: Comida
Este corpus se puede descargar desde [80].

Para el tratamiento de este corpus de imagenes, como se describe en [81] se ha

seguido un procedimiento:
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Extraccion de las caracteristicas de las imagenes.- Se extrae las
caracteristicas de las imagenes en espacio de color RGB, pues a partir este se
convertird a otros histogramas de color HSV.

Convertir de espacio de color RGB a HSV.- RGB tiene una estructura
rojo, verde y azul por lo que puede formar una gran gama de colores, pero no
tiene el nivel de precision del ojo humano para detectar los colores de su
medio ambiente, por lo que se ha desarrollado el histograma HSV que si se

aproxima a la precision del ojo humano; mediante las siguientes formulas:

H =

cos"l{ 0.5[(R—G) + (R — B)] }
JR—-6G)?>+(R-B)(R-G)

Ecuacion 5. 1

s [min(R, G, B)]

“lr o3

Ecuacion 5. 2
1
V= §(R + G+ B)

Ecuacion 5. 3
Cuantizacion de las imagenes.- En el caso de estos histogramas HSV y
RGB se cuantizara a 256 valores cada uno.
. Divisién del conjunto de entrenamiento y prueba.- Se divide el 70% para
el subconjunto de entrenamiento y el 30% restante para el subconjunto de

prueba.

De este corpus se obtuvo cuatro archivos de datos, dos de cada histograma HSV y

Un archivo de entrenamiento en HSV.
Un archivo de prueba en HSV.
Un archivo de entrenamiento en RGB.

Un archivo de prueba en RGB.

Corpus LFWcrop face dataset.- Este corpus posee imagenes de rostros de 64X64

pixeles. El corpus seleccionado se encuentra en escala de grises. Se utilizara para

entrenar la red de Hopfield.
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Con la ayuda de la herramienta open cv, se ha realizado un tratamiento a la imagen,

consiste basicamente en:

1. De escala de grises se convierte a un archivo binarizado, mediante el

siguiente codigo:

import cv2
nombres = open ("nombrelImagenes.txt","r")
linea = nombres.readline()
if linea:

linea = (linea.split(".")[0])+".pgm"

imagen = cvZ.imread(linea, cv2.CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE)
#cargo la imagen especificando que se trata de escala de
grises

#binarizo y saco el threshold, 128 es el threshold
inicial que estamos poniendo la mitad

(thresh, im bw) = cvZ.threshold(imagen, 128, 255,
cv2.THRESH BINARY | cvZ2.THRESH OTSU)

print "thresh: "+str (thresh)

im bw = cvZ.threshold(imagen, thresh, 255,
cvZ2.THRESH BINARY) [1] #aqui es donde realmente binarizo con el
threshold obtenido

#guardo el binarizado

cv2.imwrite('./binarizadas/'+linea,im bw)

linea = nombres.readline/()

2. Se transforma en 1 y 0, mediante el codigo:

//codigo tomado de:
http://stackoverflow.com/questions/13091224/c-converting-
binaryp5-image-to-asciip2-image-pgm

#include <iostream>

#include <fstream>

#include <sstream>

using namespace: :std;

int usage (char* arg) {
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// exit program
cout << arg << ": Error" << endl;,

return -1,

int main(int argc, char* argv[]) {
int rows, cols, size, greylevels;,

string filetype;

// open stream in binary mode
ifstream istr(argv(1l], ios::in | ios::binary);

if(istr.fail()) return usage(argv(1]);,
// parse header
istr >> filetype >> rows >> cols >> greylevels;

size = rows * cols;,

// check data

cout << "filetype: " << filetype << endl;,
cout << "rows: " << rows << endl;

cout << "cols: " << cols << endl;

cout << "greylevels: " << greylevels << endl;
cout << "size: " << size << endl;

// parse data values
int* data = new int[size];
int fail tracker = 0; // find which pixel failing on
for(int* ptr = data; ptr < datat+size; ptr++) |
//char t ch;
// read in binary char
//istr.read (&t ch,
sizeof (char)) ;
unsigned char t ch = istr.get();
// convert to integer
int t data = static cast<int>(t _ch);
// check if legal pixel
if(t data < 0 || t _data > greylevels) {
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cout << "Failed on pixel: " << fail tracker <<

endl;
cout << "Pixel value: " << t data << endl;
return usage (argv/[1]);
}
// 1f passes add value to data array
*ptr = t data;
fail tracker++;
}

// close the stream

istr.close() ;

// write a new P2 binary ascii image
//ofstream ostr("greyscale ascii version.pgm");

ofstream ostr (argv(2]);
// write header
//ostr << "P2\n" << rows << " " << cols << "\n" <<

greylevels << endl;

// write data

Il
S
N

int line ctr

ostr << "[",
int 1=0;
for (int* ptr = data; ptr < data+size; ptr++) |
//si es mayor a 0 entonces que sea 1
if(*ptr > 0)
*ptr = 1;

//realizo una inversion porque los espacios en blanco
estan en 1 y los espacios en negro en 0. Entonces invierto
para que lo que es blanco sea 0 y lo negro 1.

*otr = 1 - *ptr;

// print pixel value
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if (1 < 4095){( //si es el ultimo dato no se agrega la
"," 64x64 = 4096 puntos en la imagen.

ostr << *ptr << ",";

else
ostr << *ptr;
// endl every ~20 pixels for some readability....
Bueno yo no le pongo cada 20 le pongo cada 64 porque las
imagenes son de 64x64
if(++1line ctr % 64 == 0) ostr << endl;
i++;
}
ostr << "]",

ostr.close() ;

// clean up
delete [] data;

return 0;

3. Cuando el archivo estd en 1 y 0 puede ser usado por la red de Hopfield.

5.2 SELECCION DE REDES NEURONALES Y HERRAMIENTAS

Existen redes neuronales sencillas que tienen una sola capa oculta hasta redes
con mayor grado de complejidad y varios niveles de capas que poseen distintos tipos
de aprendizaje, el cual consiste en ir cambiando el valor de sus pesos hasta lograr una
salida deseada, o bien interpretar una salida obtenida de acuerdo al entorno en el cual

se utilizo la red.
Se va a probar tres distintas redes: Perceptron Multicapa, Lvq y la red de Hopfield.

Perceptron Multicapa.- Es la red mas utilizada en la clasificacion de patrones. Su
aprendizaje es supervisado, quiere decir que la red conoce la salida que debe generar;
este entrenamiento consiste en actualizar los pesos de sus conexiones cuando exista

un error entre la salida obtenida y la salida deseada.
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Los parametros que se necesitan para entrenar la red son:

Datos de entrenamiento.- Consiste en los distintos corpus de datos que deben
estar tratados y ordenados de acuerdo a un formato ya establecido, para este
caso en pares de entrada y salida; ademas las salidas deben estar codificadas
(0,1).

Funcién de activacion.- La funcion que se utiliza es una no lineal
FANN_SIGMOID SYMMETRIC que trabaja con datos en un rango [0,1].
Datos de prueba.- Estos datos nos sirven para testear la red y obervar que tan

eficiente fue el entrenamiento.

LVQ (Learning Vector Quantization)

Esta red trabaja con aprendizaje competitivo supervisado, ha sido seleccionada

por su rapidez durante el entrenamiento y su precision al clasificar. Su entrenamiento

consiste principalmente en crear un vector de prototipos o codebook a partir de una

secuencia de entrada, cada neurona debe aprender este vector de referencia para

lograr una clasificacion calculando la distancia mas corta entre un vector de entrada y

el vector de referencia.

Los parametros necesarios para el entrenamiento de la red son:

Conjunto de datos de entrenamiento.- Para Lvq no es necesario que los datos
estén normalizados, pero si ordenados en una sola fila: cada linea esta
reservada para una muestra, cada linea se compone de n numeros de punto
flotante seguido por la etiqueta de clase que puede ser cualquier cadena.
Numero de vectores de cddigo.- Este valor depende del tamafio y la cantidad
de los datos de entrenamiento, y el numero de clases disponible. El software
nos sugiere valores por defecto que se pueden usar inicialmente.

Numero de iteraciones para el entrenamiento.- Se sugiere que sea 40 veces
mayor al nimero de vectores de codigo ingresado anteriormente.

Datos de test.- Deben estar en el mismo formato que los datos de
entrenamiento.

Creacion del codebook.- Es el conjunto de vectores de referencia que se crea

durante el entrenamiento.
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Pruebas de la red

Para utilizar el software como un clasificador, una vez entrenada la red; se debe
ingresar el comando: knntest —din archivo.dat —cin file.cod —knn 5 ; que nos permite
probar archivos de test independientes; el valor de —knn 5 se lo puede ir probando, el

sugerido es 5.

Red de Hopfield

Este tipo de red basa su funcionamiento en almacenar informacién a manera de
memoria asociativa, es decir puede recuperar informacién a partir de datos
incompletos. La parte matemdatica que maneja es sencilla, por lo que la red es muy
utilzada. Para el funcionamiento de la red de Hopfield se requiere que los datos estén
almacenados en forma de vector binario y trabaja en dos fases: fase de
almacenamiento que establece los valores que deben tener los pesos para almacenar
patrones; y la fase de recuperacion donde se obtiene informacion almacenada a partir

de datos incompletos.

La informacién requerida por la red para su entrenamiento, consiste en:
e Datos de entrenamiento.- Es un conjunto binarizado de datos de imagenes;
para el entrenamiento es necesario cambiar los valores de 0 por -1.
e Lared es entrenada mediante la herramienta Neurolab de python.
e Archivo de prueba.- El cual es alterado para observar que devuelve la red, es

decir que porcentaje de similitud tiene con el objetivo incial.

Herramientas

Para probar las redes neuronales artificiales estudiadas, se investigd algunos
simuladores que realizan el proceso de aprendizaje y prueba de una red. Se tuvo en

cuenta la compatibilidad de la red con el simulador.

Para este caso se han escogido tres entornos de desarrollo, en los cuales es posible
entrenar diferentes redes; permiten ingresar los parametros de entrenamiento de

forma sencilla, compilar y ejecutar la red mediante lineas de codigo.

FANN.- Es una libreria de codigo abierto que permite entrenar redes neuronales

multicapa como el Perceptron, ademds admite lenguajes de programacion como
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Python que se ha utilizado en este caso. El simulador trabajara con 4 corpus distintos

en la red Perceptron.

LVQ.- Actua como una interfaz interactiva simple para algoritmos Lvq; el
entrenamiento en un paquete LVQ es mucho mas rapido que el que se realiza con
otras redes y alcanza el 100% en una tasa de reconocimiento después de un niimero

considerado de iteraciones.

NeuroLab.- Es una libreria para python para redes neuronales, sencilla y potente que
trabaja con distintos tipos de redes, entre ellos estan: Hopfield, Perceptrén simple,

multicapa, etc.

Se ha seleccionado estas herramientas por los beneficios que presenta cada una, para

las distintas redes que se estan simulando.

5.3 DISENO PLAN EXPERIMENTACION

Objetivo del experimento

El objetivo de esta implementacion es probar algunas redes neuronales con diferentes
corpus de datos en distintas herramientas de simulacion, observar el error que se da
en cada entrenamiento de red con los datos que se utilice y verificar cual es la red

con mayor precision.

Identificacion de las fuentes de variacion

Durante el proceso de entrenamiento de las redes neuronales existen factores que
varian en funcion de la red que se utiliza, entre ellos estan:
e Archivo de entrenamiento.
e Numero de neuronas de entrada.- Este valor depende del problema que se
vaya a resolver.

e Numero de neuronas de salida.- Depende del problema a resolver.
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e Numero de capas ocultas.- Depende del programador y de las pruebas que se
realice con los datos.

e Numero de neuronas en la capa oculta.- El entrenamiento se prueba con un
numero a ser considerado por el programador y de acuerdo a la experiencia
del mismo.

e Valor del error esperado.- Este valor varia de acuerdo al problema que se va a
resolver.

e Numero de épocas o iteraciones.- Si se obtiene el error deseado el nimero de
iteraciones es suficiente. De acuerdo al experimento realizado es mejor
aumentar ¢ nuimero de neuronas en la capa oculta que el nimero de
iteraciones.

e Funcién de activacion.- La funcidon de activacion depende de la salida de la
red, cuando la salida es binaria la funcion de activacion debe ser una de tipo

escalon; si la salida es analogica se debe utilizar una de tipo sigmoidal.

Unidades experimentales
Las unidades experimentales lo constituyen los diferentes corpus a entrenar, donde
sera evaluada la correcta clasificacion, el porcentaje de precision y el reconocimiento

de rostros.

Procedimientos de la experimentacion

La experimentacion de las diferentes redes se ha realizado de la siguiente forma:
Redes supervisadas
e Tratamiento de los datos.- De los datos de entrada depende la salida que
genere la red, por lo que se debe realizar algunos procedimientos al conjunto
de datos:

o Normalizacion de las entradas.- La funcién de activacion que se
utiliza es una de tipo sigmoidal [0,1], por lo que las entradas seran
normalizadas en este rango.

o Codificacion de las salidas.- Las salidas seran codificadas a valores
0,1.

o Ordenar el corpus en pares.- Los datos del corpus deben ser

ordenados en pares de entrada — salida.
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o Division en conjuntos de entrenamiento y prueba.- E1 70% de los
datos se utilizara para el entrenamiento y el 30% restante para las
pruebas.

e Entrenamiento de la red.- Se ingresa los paradmetros para el entrenamiento
de la red, como: nimero de neuronas de entrada y de salida, nimero de capas
ocultas, nimero de neuronas en la capa oculta, el nimero de iteraciones y la
funcion de activacion.

e Pruebas de la red.- Con el conjunto de datos de prueba, se verifica si la red
aprendio correctamente, de acuerdo al porcentaje de datos clasificados

correctamente.

Red no Supervisada
e Tratamiento de los datos: Los datos para esta red no supervisada lo
constituyen un conjunto de imagenes, por lo que el tratamiento consiste en:

o Binarizar la imagen: La imagen original se encuentra en escala de
grises, por lo que es necesario binarizarla, utilizando la herramienta
openCV.

o Convertir en 0 y 1: La imagen binarizada debe ser transformadaa 1y
0.

e Entrenamiento de la red: La red de Hopfield trabaja a manera de memoria
asociativa.
e Prueba de la red: Se procede a verificar si la red ‘memorizd’ correctamente

los datos, probando con un nuevo conjunto de datos modificado.
5.4 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS
Perceptron en FANN
La primera red que se utilizo para el entrenamiento es la red Perceptron con el corpus

Iris en el simulador FANN.
El corpus se ha divido dos partes:
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CORPUS IRIS

DATOS DE ENTRENAMIENTO
105 datos
70%
DATOS DE PRUEBA 30% 45 datos

Tabla 5. 2: Muestra los datos para entrenamiento y prueba.
Entrenamiento de la red

En el entrenamiento de la red Perceptron, se tuvo en cuenta el nimero de intentos y
el error que se esperaba, siendo estos valores 2000 y 0.001000. Con cuatro entradas
para la red y 2000 intentos realizados, se obtuvo el siguiente error para cada intento,
logrando al final el error minimo esperado. En la ilustracion 5.2, se puede observar el

entrenamiento de la red en el simulador FANN.

A LXTerminal
Archivo Edicion Pestafias Ayuda

train

r.|.1 ~
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=

Ilustracion 5. 2: Muestra el entrenamiento de la red con 2000 intentos y el error correspondiente.
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EPOCHS ERROR

1 0.0802317336
100 0.0084176203
200 0.0080765784
300 0.0080434792
400 0.0080399737
500 0.0080274772
600 0.0080108168
700 0.0080085909
800 0.0080053713
900 0.0079943966
1000 0.0079933330
1100 0.0079867737
1200 0.0079788379
1300 0.0079788109
1400 0.0079710614
1500 0.0079686912
1600 0.0079629580
1700 0.0079623647
1800 0.0079596229
1900 0.0079524647
2000 0.0079447189

Tabla S. 3: Indica el nimero de intentos realizados con su correspondiente error obtenido.
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0,0900000000
0,080000000

0,0700000000
0,0600000000
0,0500000000

ERROR

0,0400000000
0,0300000000
0,0200000000
0,0100000000

0,0000000000

GRAFICO DE ERROR DE LA RED PERCEPTRON

500

T

1000

T T 1

1500 2000 2500
EPOCHS

Ilustracion 5. 3: Indica el error cometido por la red Perceptron, durante los 2000 intentos realizados
con el corpus Iris.

Prueba de la red

Los 45 datos de test han sido probados en el simulador FANN, obteniendo los

siguientes resultados que se muestran en la ilustracion 5.3.
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Archivo

Edicidn

Pestafias

LXTerminal

Ayuda

omo respuesta: 0 O

Ilustracion 5. 4: Muestra los valores de entrada y los resultados obtenidos con el corpus Iris.

RESULTADOS
DATOS D ENTRADA OBTENIDOS
5.1000000000 | 3.5000000000 | 1.4000000000 | 0.2000000000 | -0.019421 | -0.019374 | 0.978637
4.9000000000 | 3.0000000000 | 1.4000000000 | 0.2000000000 | 0.051950 |-0.043063 | 0.974489
4.7000000000 | 3.2000000000 | 1.3000000000 | 0.2000000000 | 0.018543 |-0.032408 | 0.976084
4.6000000000 | 3.1000000000 | 1.5000000000 | 0.2000000000 | 0.053232 |-0.011712 | 0.970910
5.0000000000 | 3.6000000000 | 1.4000000000 | 0.2000000000 | -0.028910 | -0.011559 | 0.978646
5.4000000000 | 3.9000000000 | 1.7000000000 | 0.4000000000 | 0.026492 | 0.005997 | 0.973961
4.6000000000 | 3.4000000000 | 1.4000000000 | 0.3000000000 | 0.035150 |-0.003988 | 0.972242
5.0000000000 | 3.4000000000 | 1.5000000000 | 0.2000000000 | 0.017029 |-0.026595 | 0.976371
4.4000000000 | 2.9000000000 | 1.4000000000 | 0.2000000000 | 0.060911 |-0.008312 | 0.969134
4.9000000000 | 3.1000000000 | 1.5000000000 | 0.1000000000 | 0.026535 |-0.040297 | 0.976276
5.4000000000 | 3.7000000000 | 1.5000000000 | 0.2000000000 | -0.044287 | -0.005575 | 0.979811
4.8000000000 | 3.4000000000 | 1.6000000000 | 0.2000000000 | 0.034056 |-0.011850 | 0.973365
4.8000000000 | 3.0000000000 | 1.4000000000 | 0.1000000000 | 0.025409 |-0.044191 | 0.976428
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4.3000000000 | 3.0000000000 | 1.1000000000 | 0.1000000000 | -0.013581 | -0.030862 | 0.977405
5.8000000000 | 4.0000000000 | 1.2000000000 | 0.2000000000 | -0.216949 | 0.107320 | 0.983300
7.0000000000 | 3.2000000000 | 4.7000000000 | 1.4000000000 | 0.032501 | 0.832863 |-0.012911
6.4000000000 | 3.2000000000 | 4.5000000000 | 1.5000000000 | 0.142295 | 0.800436 |-0.025326
6.9000000000 | 3.1000000000 | 4.9000000000 | 1.5000000000 | 0.274521 | 0.753666 |-0.028525
5.5000000000 | 2.3000000000 | 4.0000000000 | 1.3000000000 | 0.162248 | 0.787475 |-0.027090
6.5000000000 | 2.8000000000 | 4.6000000000 | 1.5000000000 | 0.294837 | 0.742780 |-0.029818
5.7000000000 | 2.8000000000 | 4.5000000000 | 1.3000000000 | 0.224915 | 0.768371 |-0.033093
6.3000000000 | 3.3000000000 | 4.7000000000 | 1.6000000000 | 0.321897 | 0.732323 |-0.033269
4.9000000000 | 2.4000000000 | 3.3000000000 | 1.0000000000 | -0.291879 | 0.886426 | 0.092703
6.6000000000 | 2.9000000000 | 4.6000000000 | 1.3000000000 | 0.067156 | 0.821520 |-0.015490
5.2000000000 | 2.7000000000 | 3.9000000000 | 1.4000000000 | 0.137754 | 0.796582 |-0.030027
5.0000000000 | 2.0000000000 | 3.5000000000 | 1.0000000000 | -0.145553 | 0.861481 | 0.030285
5.9000000000 | 3.0000000000 | 4.2000000000 | 1.5000000000 | 0.151715 | 0.795382 |-0.027444
6.0000000000 | 2.2000000000 | 4.0000000000 | 1.0000000000 | -0.142980 | 0.863975 | 0.035910
6.1000000000 | 2.9000000000 | 4.7000000000 | 1.4000000000 | 0.305328 | 0.737338 |-0.033449
5.6000000000 | 2.9000000000 | 3.6000000000 | 1.3000000000 | -0.208683 | 0.879023 | 0.037726
6.3000000000 | 3.3000000000 | 6.0000000000 | 2.5000000000 | 0.955694 |-0.465280 | 0.047110
5.8000000000 | 2.7000000000 | 5.1000000000 | 1.9000000000 | 0.820351 | 0.173697 |-0.008726
7.1000000000 | 3.0000000000 | 5.9000000000 | 2.1000000000 | 0.886279 |-0.045223 | 0.014939
6.3000000000 | 2.9000000000 | 5.6000000000 | 1.8000000000 | 0.821979 | 0.172599 |-0.005235
6.5000000000 | 3.0000000000 | 5.8000000000 | 2.2000000000 | 0.917484 |-0.202170 | 0.023734
7.6000000000 | 3.0000000000 | 6.6000000000 | 2.1000000000 | 0.930775 |-0.278289 | 0.034632
4.9000000000 | 2.5000000000 | 4.5000000000 | 1.7000000000 | 0.709504 | 0.395740 |-0.030767
7.3000000000 | 2.9000000000 | 6.3000000000 | 1.8000000000 | 0.867893 | 0.029025 | 0.009750
6.7000000000 | 2.5000000000 | 5.8000000000 | 1.8000000000 | 0.865020 | 0.035278 | 0.005025
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7.2000000000 | 3.6000000000 | 6.1000000000 | 2.5000000000 | 0.931335 |-0.281035 | 0.035597
6.5000000000 | 3.2000000000 | 5.1000000000 | 2.0000000000 | 0.734409 | 0.367265 |-0.015384
6.4000000000 | 2.7000000000 | 5.3000000000 | 1.9000000000 | 0.813545 | 0.195267 |-0.006430
6.8000000000 | 3.0000000000 | 5.5000000000 | 2.1000000000 | 0.849495 | 0.092765 | 0.003954
5.7000000000 | 2.5000000000 | 5.0000000000 | 2.0000000000 | 0.857653 | 0.056762 |-0.001953
5.8000000000 | 2.8000000000 | 5.1000000000 | 2.4000000000 | 0.921407 |-0.228313 | 0.021759

Tabla 5. 4: Contiene los datos de entrada y los resultados obtenidos con el corpus Iris.

La siguiente tabla 5.5, indica el conteo de los valores que ha clasificado la red.

Setosa

Versicolor

Virginica

Setosa
001

15

010

Versicolor

15

Virginica
100

15

Tabla 5. 5: Muestra el resultado de la clasificacion de la red neuronal Peceptron.

La red ha clasificado los datos con el 100% de precisién, como vemos en la
ilustracion 5.4 estos son los datos de los resultados que se obtuvieron; los tipos de

flores se encuentran dispersos entre ellos.
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Setosa

Versicolor Virginica

Hustracion S. 5: Los datos clasificados correctamente, los tipos de flores se encuentra dispersas entre si.
Autor de la tesis.

Corpus Clases de Vinos

Este corpus se entrend con la misma red Perceptron multicapa en el simulador

FANN.
El corpus se ha divido dos partes:

CORPUS CLASES DE VINOS: 178 datos

Clase 1: 59
Clase 2: 71
Clase 3: 48
DATOS DE ENTRENAMIENTO | Slase 1:41
70% = 123 datos Clase 2: 49
Clase 3: 33
DATOS DE PRUEBA Clase 1: 18
30% = 55 datos Clase 2: 22
Clase 3: 15

Tabla 5. 6: Muestra los datos para entrenamiento y prueba.

Entrenamiento de la red

Durante el entrenamiento de la red Perceptron con el corpus clases de vinos, se

tuvo en cuenta:
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e FEl nimero de intentos: 2500

e Error esperado: 0.0010000000

El error obtenido en cada época de entrenamiento se muestra en la siguiente

ilustracion:

Archivo Edicion Pestafias Ayuda

Iustracion S. 6: Muestra el entrenamiento de la red Perceptron con el corpus clases de Vinos.

EPOCHS ERROR

1 0.1592148542
100 0.0110352915
200 0.0098211188
400 0.0060359035
600 0.0041849823
800 0.0033918701
1000 0.0027530859
1500 0.0022638959
2000 0.0020739476

102



2500 0.0018880807

Tabla 5. 7: Indica el nimero de intentos realizados con su correspondiente error obtenido.

En la siguiente ilustracion se puede observar el error obtenido durante el

entrenamiento del copus clases de vinos en la red Perceptron.

ERROR DE PERCEPTRON CORPUS CLASES
DE VINOS
0,18
0,16 L
0,14
0,12
0,1
ERROR 0,08
0,06
0,04
0,02
0 - — $ g \
0,02 0650010001500 200025003000
EPOCHS

Ilustracion 5. 7: Muestra el error cometido durante el entrenamiento de la red con el corpus Clases de
Vinos.

Prueba de la red

Con el archivo de prueba del corpus clases de vinos, la red ha obtenido los

siguientes resultados que se muestran en la ilustracion.
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) respuesta: O

) respuesta: ©

mo respue sta: O

Ilustracion 5. 8: Muestra los resultados obtenidos con el corpus clase de vinos.

La siguiente tabla muestra los resultados de clasificacion durante la prueba realizada

a la red Perceptron utilizando el corpus clases de vinos.

Aciertos
Clase 1: 18
18
Clase 2: 18
22
Clase 3: 19
15

Tabla 5. 8: Resultado de la clasificacion de la red neuronal Peceptron, utilizando el corpus clases de

Vinos.

CorpusWang de imagenes en histograma HSV

Este corpus se entrend con la misma red Perceptron multicapa en el simulador
FANN.
El corpus de 1000 imagenes se ha divido dos partes:

CORPUS WANG EN HSV: 1000 datos.
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DATOS DE ENTRENAMIENTO
700 datos
70%
DATOS DE PRUEBA 30% 300 datos

Tabla 5. 9: Indica la cantidad de datos para el entrenamiento y prueba.

Entrenamiento de la red

Durante el entrenamiento de la red Perceptron con el corpus de imagenes Wang en
HSV, se tuvo en cuenta:
e El numero de intentos.- 2500

e Error esperado.- 0.0010000000

El error obtenido en cada época de entrenamiento se muestra en la siguiente

ilustracion:

. Desired
. Current

. Bit fail 700,
5. Bit fail 3.
8315, Bit fail 0.

. Current
0, Current

Tlustracion 5. 9: Muestra el entrenamiento de la red, con el corpus de imagenes Wang en HSV.

EPOCHS ERROR
1 0.0255956408
100 0.0023696646
150 0.0009878315

Tabla 5. 10: Indica el nimero de intentos realizados con su correspondiente error obtenido.

En la siguiente ilustracion se puede observar el error obtenido durante el

entrenamiento del copus de imagenes Wang en HSV en la red Perceptron.
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GRAFICO DE ERROR

0,03
0,025 L
0,02 \

ERROR 0,015 \
0,01 \
0,005 \

N .

0 T T T T 1
0 50 100 150 200 250

EPOCHS

Tlustracion 5. 10: Muestra el error generado por la red, en cada época de entrenamiento, con el corpus
de imagenes Wang en HSV.

Prueba de la red

Para la prueba de la red es necesario especificar que se tiene 10 salidas, cada

una representa la clase a la que corresponde cada imagen.

a
—
%)
72}
(¢}

SALIDAS BINARIZADAS

(e)

OO IO IO |O|IOO
OO OO IO O |O|IO(O
(=llelie] (el fe) fe) [l fe

OO |O|O IO IO |IO|IOO
— OO |IO OO |IO|IOO
=) el el Ll kel el fan ) Ran)

OIO|ICO|IO OO0 |0

(=} e) [} fe ) el fer) fen ) o) Fan) Fan)

(=)l e e kel o R =] [
i i =l L kel e Rl Ll Fen )l e Ran)

ORI Q| NN | R W=D

0 0 0 0 1 0

Tabla S. 11: Muestra las salidas binarizadas del corpus Wang en HSV.

La red ha obtenido las siguientes 10 salidas que se muestran en la ilustracion.
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Ilustracion 5. 11: Muestra las salidas obtenidas por la red con el corpus de imagenes en HSV.

Se muestra los resultados de la clasificacion durante la prueba realizada en la red
Perceptron utilizando el corpus de imagenes Wang en HSV. Cada clase ha sido

probada con 30 datos, siendo el porcentaje de acierto de 57.67%.

Hustracion 5. 12: Muestra la clasificacion obtenida por la red, con el corpus de imagenes en HSV.
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Numero de datos
Clases .
de acierto

Clase 0 17
Clase 1 5
Clase 2 14

21
Clase 3

29
Clase 4
Clase 5 16
Clase 6 22
Clase 7 22
Clase 8 14
Clase 9 13

Tabla 5. 12: Muestra la clasificacion realizada con el corpus de imagenes en HSV.

Corpus Wang de imagenes RGB

Este corpus se entrend con la misma red Perceptron multicapa en el simulador
FANN.

El corpus se ha divido dos partes:

CORPUS IMAGENES WANG EN RGB

DATOS DE ENTRENAMIENTO
700 datos
70%
DATOS DE PRUEBA 30% 300 datos

Tabla 5. 13: Muestra los datos para entrenamiento y prueba.

Entrenamiento de la red

Durante el entrenamiento de la red Perceptron con el corpus imagenes en RGB,

se tuvo en cuenta:
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e El niimero de intentos.- 2500 iteraciones.
e Error esperado.- 0.0010000000.

El error obtenido en cada época de entrenamiento se muestra en la siguiente
ilustracion:

Desired error:
. Current

current error:
. Current

current
current
current

. Current

Iustracion S. 13: Muestra el nimero de épocas y el error que genero la red, con el corpus de
imagenes en RGB.

EPOCHS ERROR
1 0.0260782950
100 0.0038818179
200 0.0019475800
300 0.0014091092
400 0.0011914789
546 0.0009996457

Tabla 5. 14: Indica el nimero de intentos realizados con su correspondiente error obtenido.

En la siguiente ilustracion se puede observar el error obtenido durante el

entrenamiento del corpus de imagenes Wang en RGB, en la red Perceptron.
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GRAFICO DE ERROR

0,03
0,02

0,02 -
ERROR 0,015
0,01
0,005
0

0 100 200 300 400 500 600
EPOCHS

Tlustracion 5. 14: Muestra el error generado por la red, con el corpus de imagenes en RGB.

Prueba de la red

Para la prueba de la red es necesario especificar que se tiene 10 salidas, cada

una representa la clase a la que corresponde cada imagen.

Q
NS
)
wn
o

SALIDAS BINARIZADAS

[e)

O |0 |QAN N[ WIN— O
(=} le]) je) je)le]lie] je) o) fa) k)
[} fer) fev) e} fev) e} fev) e ) Fan) Raw)
[} fer) fer) e} fev) fer) fev) fer ) Fan )l Faw)
(=} le]) o) je)le]le] o) o) fa) k)
(=) e] fe) fer ) [ fer) fen ) fen) K an)

(=} le]) fe) je){e] i) je) o) fa) fe)
— = OO OO OO OO
[} el il L Ll el fenll en )l Fan )l Haw)
OO |— OO = OO
e =l =l e k=l e KR e Ra)

Tabla 5. 15: Muestra las salidas binarizadas, cada una es una clase.

La red ha obtenido las siguientes salidas que se muestran en la ilustracion.
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Hustracion S. 15: Muestra las salidas de 10 valores que gener6 la red.

Se muestra los resultados de la clasificacion durante la prueba realizada en la red
Perceptron utilizando el corpus de imagenes Wang en RGB. Cada clase ha sido

probada con 30 datos, siendo el porcentaje de acierto 62%.

Ilustracion 5. 16: Muestra la clasificacion realizada por la red, con el corpus de imagenes en RGB.
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La siguiente tabla muestra los datos clasificados durante la prueba realizada a la red

Perceptron utilizando el corpus de imagenes Wang en RGB. Cada clase contiene 30

datos.
Numero de datos
Clases .
de acierto

Clase 0 19
Clase 1 10
Clase 2 12

19
Clase 3

28
Clase 4
Clase 5 17
Clase 6 22
Clase 7 25
Clase 8 1
Clase 9 23

Tabla 5. 16: Contiene la clasificacion realizada por la red con el corpus de imagenes en RGB.

El porcentaje de acierto en el corpus Wang en RGB ha sido de un 62%.
RESULTADOS OBTENIDOS CON EL ALGORITMO LVQ

Corpus Iris
Se ha utilizado este corpus para entrenarlo con los algoritmos Lvq.

El corpus se ha divido en dos partes:

CORPUS IRIS 150

DATOS DE ENTRENAMIENTO
105 datos
70%
DATOS DE PRUEBA 30% 45 datos

Tabla 5. 17: Muestra los datos para entrenamiento y prueba.
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Entrenamiento de la red

Para el entrenamiento de la red, se requiere que los datos del corpus estén ordenados
primero las entradas y la salida; en la cabecera debe tener un valor que indique el

tamano de las entradas.

El entrenamiento del algoritmo LVQ con el corpus Iris, requiere el ingreso de
algunos parametros:

e Archivo de entrenamiento: El cual es leido por el algoritmo Lvq.

e Numero de vectores de codigo: Este numero depende del nimero de clases
existentes en el archivo de entrenamiento; sin embargo el programa sugiere
un valor.

e Forma de inicializacion de vectores de codigo: este valor depende de la
cantidad de vectores de codigo que se asignd en el paso anterior.

e Numero de iteraciones en el entrenamiento: el programa sugiere que sea 40

veces mayor al valor de vectores de libro de codigos.

f the training data in file irisEntrenar.d:

Ilustracion 5. 17: Muestra los datos de entrenamiento necesarios para el algoritmo LVQ.

e Archivo de test.
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e Archivo que contiene el vector de libro de codigos.

Durante el entrenamiento se puede modificar el nimerode vectores de codigo, de tal
forma que la minima distancia entre los vectores de cddigo dentro de cada clase sea

balanceada. El algortimo se encarga del entrenamiento de la red.

-knn 5

to run an iteration of balancing? y/n (default=n) n

rql training:
lin 1r - d cin 1ir 1M1 1r | -rlen 1

Ilustracion S. 18: Muestra el entrenamiento del algoritmo LVQ.

Prueba del algoritmo LVQ

Cuando la red ya estd entrenada, se prueba para observar el porcentaje de

aciertos en la clasificacion, quedando lista para ser usada como un clasificador.
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Ilustracion 5. 19: Muestra el porcentaje de aciertos en la clasificacion del corpus Iris.

La siguiente tabla muestra el porcentaje de clasificacion durante la prueba realizada a

la red Lvq utilizando el corpus Iris.

Tipo de Flor Porcentaje  de
acierto

Setosa 100%

Versicolor 100%

Virginica 93.33%

Tabla S. 18: Muestra el resultado de la clasificacion de la red neuronal Lvq con el corpus Iris.

Estos algoritmos Lvq no permiten rastrear el error generado.

Prueba2

Una vez entrenada y probada la red, se puede usar como un clasificador, mediante el

comando knntest —din pruebalndependiente.dat —cin iriscod.cod —knn2

Ilustracion 5. 20: Muestra el porcentaje de clasificacion de un archivo de prueba independiente.
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Tipo de Flor Porcentaje de
acierto
Setosa 100%
Versicolor 20%
Virginica 6.67%

Tabla 5. 19 Muestra el porcentaje de clasificacion en la red LVQ.

Corpus Clases de Vinos

Se ha utilizado este corpus para entrenarlo con los algoritmos Lvq.

El corpus se ha divido en dos partes:

CORPUS CLASES DE VINOS: 178

DATOS DE ENTRENAMIENTO
123 datos
70%
DATOS DE PRUEBA 30% 55 datos

Tabla 5. 20: Muestra los datos para entrenamiento y prueba.

Los datos del corpus con los que se ha probado el algoritmo LVQ son:

Clase Cantidad
Clase 1 18
Clase 2 22
Clase 3 15

Tabla 5. 21: Indica la cantidad de datos usados para probar el algoritmo LVQ.

Una vez entrenado y probado el algoritmo LVQ con los parametros adecuados para
lograr un buen porcentaje de clasificacion y utilizando los datos del corpus clases de

vinos; se ha probado la red, obteniendo los siguientes resultados:
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Iustracion 5. 21: Muestra el porcentaje de clasificacion obtenido por el algoritmo LVQ.

Clase de vino Porcentaje  de
acierto

1 94.44%

2 72.73%

3 80%

Tabla 5. 22: Muestra el porcentaje de aciertos en la clasificacion con la red Lvq. Autor dela tesis.

.fknntes
cod -knn2

Tlustracion 5. 22: Muestra el porcentaje de clasificacion para un conjunto de datos modificado.

Clase de vino Porcentaje  de
acierto
1 94.44%
2 63.64%
3 80%

Tabla 5. 23: Muestra el porcentaje de clasificacion de un conjunto de datos modificado para la
prueba. Autor de tesis.
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RESULTADOS OBTENIDOS CON LA RED DE HOPFIELD

Moédulo de reconocimiento de rostros

Para probar la red de Hopfield, se disefio un programa que permite realizar los
diferentes procesos de binarizacion y dilatado de la imagen original y de prueba; para
finalmente proceder con el reconocimiento de las imagenes mediante la red. En la

ilustracion 5.23, se observa el disefio de este modulo.

L

Imagenes: onginal
y de piieha

k
o Conversion ASCH —)@enam@
Binarizacidn
Y

Fruehay
resultaco

L1}

llustracion 5. 23: Muestra el médulo de reconocimiento de rostros.

De forma detallada a continuacion se describe la ejecucion de este médulo:

La ejecucion se realizara a través de interfaz grafica, implementada en lenguaje de
programacion Python, por medio de ésta se carga la imagen original y de prueba.

Una vez cargadas las imagenes, son binarizadas.
La imagen original es almacenada a manera de memoria asociativa por la red de Hopfield.
La imagen de prueba es ademas modificada usando la funcion dilate de openCV.

Finalmente, se utiliza la red de Hopfield para el reconocimiento de los rostros.
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Corpus de LFWcrop face dataset

Este corpus contiene imagenes .pgm (escala de grises), como se indico anteriormente
para la aplicacion de la red de Hopfield, es necesario que las imdgenes se encuentren
enlyO.

Prueba 1.

La prueba realizada es satisfactoria al reconocer el rostro de una misma persona en
diferentes posiciones; la imagen a probar es modificada usando la funcion dilate de
Neurolab; posteriormente son comparadas y la red reconoce los dos rostros como de
la misma persona.

Red de Hopfield

Cargar Imagen

Imagen Original Imagen de prueba
|
sl
Imagen Binarizada Imagen de Prueba

7y

L)
[\ k)|
Imagen de Prueba modificada (dilatacion)

A‘I‘

-

Hopfield reconoce las 2 imagenes como pertenecientes al mismo sujeto

Tlustracion S. 24: Muestra el proceso de entrenamiento y prueba de una imagen en la red de Hopfield.

Prueba 2.

Se realiza una segunda prueba, la red de Hopfield reconoce ambos rostros como de
una misma persona, a pesar de la modificacion que se hace a la imagen.
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Red de Hopfield

Cargar Imagen

Imagen Original Imagen de prueba
o) )
A‘ L f
)
Imagen Binarizada Imagen de Prueba

@

Imagen de Prueba modificada (dilatacion)
ot

-

dl
Hopfield reconoce las 2 imagenes como pertenecientes al mismo sujeto

llustracion 5. 25: Muestra el proceso que sigue una imagen en la red de Hopfield.

Prueba 3.

Otra imagen es reconocida por la red de Hopfield.

Red de Hopfield

Cargar Imagen

i

Imagen Criginal Imagen de prueba

Imagen Binarizada

t

. 1Y
i >

-

Imagen de Prueba modificada (dilatacion)

- .y

Hopfield reconoce las 2 imagenes como pertenecientes al mismo sujeto

llustracion 5. 26: Muestra el proceso que sigue una imagen en la red de Hopfield. Autor del a tesis.
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Prueba 4.

En este caso la red de Hopfield no reconoce las imagenes como el rostro de una
misma persona, se debe a que el rostro de prueba tiene gafas, al momento de
binarizar los patrones cambian y ya no es reconocida por la red.

Red de Hopfield - 4

Cargar Imagen

Imagen Original

- ."’1

-

©

Imagen Binarizada Imagen de Prueba
A ‘
v -\
/ Y
. F

Imagen de Prueba modificada (dilatacion)
|-
2 X
L
hod

Hopfield NO reconoce las 2 imagenes como pertenecientes al mismo sujeto

llustracion 5. 27: Los dos rostros no son reconocidos como la misma persona, se debe a las gafas
oscuras, al momento de binarizar cambian la imagen.
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Y
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CONCLUSIONES

De acuerdo al estudio realizado, se puede decir, que en un futuro las redes neuronales
artificiales no superaran la funcionalidad del cerebro humano, ni tan siquiera lo
igualaran por la complejidad que éstos presentan.

Muchos autores sefialan que las maquinas pueden evolucionar hasta convertirse en
maquinas inteligentes que actien por si mismas sin la participaciéon del hombre;
considero segun lo investigado, que no es posible debido a que las maquinas no son
independientes, actlian dentro de limites impuestos por una persona.

En lo que se refiere a la simulacion de redes; para seleccionar la funcion de
transferencia se debe tener en cuenta la salida que se espera, si son binarias o
analogicas.

Para el disefio de una red neuronal, es muy importante determinar que el nimero de
neuronas de entrada y de salida depende del problema que se vaya a resolver, y el
numero de capas ocultas y de neuronas en cada capa oculta se basan en la
experiencia del programador y en ir probando la red a manera de ensayo — error.

La red Perceptron simple es util unicamente cuando se tiene patrones linealmente
separables, es decir cuando las clases que se desean clasificar estdn claramente
separadas unas de otras, por lo que para emplearlo en un problema real no resulta tan
eficiente y eficaz como se esperara, sin embargo es la red mas antigua y con la que se
empez6 todo el desarrollo de una red neuronal artificial.

En la red Perceptron multicapa el nimero de capas ocultas y de neuronas por capa no
puede ser demasiado elevado, pues causa inconvenientes de tiempo, la red tarda
demasiado en su etapa de entrenamiento.

De acuerdo al experimento realizado, una red Perceptréon se puede manejar con éxito
utilizando dos capas ocultas y 150 neuronas en cada una de sus capas.
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En cuanto al reconocimiento de rostros con la red de Hopfield ha sido necesario
binarizar las imagenes a 1 y 0, debido a que esta red utiliza como funcion de
transferencia una de tipo escalon.

No es aconsejable usar mas de dos capas ocultas en una red, pues aumenta de manera
considerable el tiempo de entrenamiento, se ha optado por aumentar el nimero de
neuronas en las capas, obteniendo buenos resultados.

Como se presenten los datos a la red, éstos influirdn en su respuesta; por lo que la
técnica de normalizacion de entradas se utilizara en todos los casos.

Existen las herramientas necesarias como FANN para la red Perceptron; la libreria
Neurolab de Python que trabaja con la red de Hopfield; estas herramientas presentan
un alto rendimiento y buen desempeno ademas de su libre acceso, por lo que han
sido muy utiles y de gran ayuda para el desarrollo del experimento.

En cuanto a la efectividad de la red de Hopfield en el reconocimiento de rostros, se
puede decir que los resultados varian de acuerdo a la binarizacidon y posterior
dilatacion realizada a la imagen de prueba, la imagen dilatada tiene las areas negras
engrosadas lo que dificulta el reconocimento.

RECOMENDACIONES

Se recomienda realizar tratamiento de los datos: normalizacion de las entradas y
codificacion de las salidas, para que la clasificacion sea mucho mas efectiva.

Se debe tener en cuenta la funcidon de salida para realizar la normalizacion de los
datos de entrada.

En el disefio de la red neuronal se recomienda no utilizar demasiadas capas ocultas y
neuronas en las capas, pues el tiempo y consumo de CPU aumentan de manera
considerable.

En cuanto a la red de Hopfield se recomienda no cargar la red con demasiados
patrones de entrenamiento.

Para el reconocimiento de rostros se aconsejable utilizar imagenes sin demasiados
objetos como gafas, pues dificulta el reconocimiento.
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ANEXOS
Anexo 1. Instalacion Simulador FANN

FANN es un software de licencia GPL (General Public License), la version que se
va a utilizar es 2.2.0.

El simulador se ha descargado desde la pagina de internet
leenissen.dk/fann/wp/download que sera instalado en la plataforma LinuxMint.

La instalacion es muy sencilla, como se indica a continuacion:

1. El archivo que se descarga es FANN.2.2.0-Source.zip, por lo que debe ser
descomprimido en alguna parte de LinuxMint.

2. Una vez hecho esto, dentro de la carpeta de FANN, en la pestafia
Herramientas, escogemos abrir la carpeta actual en la terminal.

Archivo Edicién Ir Marcadores VWer Herramientas Ayuda
|_| 'ﬁ ﬁ w %- | |fhomejevajEscritoriofinstaladorFANNfFANN-E.2.{J-Source | e
3 eva [~]
e | @0 B0 O .
=T}
2| Papelera bin cmake CMakeFiles datasets
E& Aplicaciones
awenson B G @
(L LENOVO examples examples Cla examples win src
(3 evitaaa ] sesVinos 0s |
(% 210 MB Filesystem ﬁ — = =
i3] Documentos &
o VS2010 CMakeCache. cmake_instal CMakelists.tx
B Musica ot l.cmake t
] Imagenes — — — B
(i
i videos -
{i Descargas COPYING txt CPackConfig.c CPackSource examples vin ]
make Config.cmake os.tar.gz
! - . . .
= = = = o
21 files are listed. Espacio libre: 6,1 GB (Total: 10,3 GB)

llustracion A. 1: Muestra los archivos contenidos en la carpeta FANN.

3. Una vez en la terminal se prepara la compilacion FANN, mediante la linea de
codigo cmake.
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orFANN/FAMNMN- 2

llustracidn A. 2: Se muesta la ejecucion del archivo cmake.

4. Compilamos FANN, utilizando el c6digo make.

ava/Escritorio/instaladorFANN/FANN- 2.

mak e

talget fann

libfann.so

f target fixedfann

libfixedfann.so
fann
target floatfann

llustracion A. 3: Muestra la compilacion del programa mediante el comando make.

5. Se instala el simulador FANN, mediante la linea de c6digo sudo-apt get
install FANN.2.2.0-Source. Como indica la ilustracion, la instalacion es

rapida y sencilla.
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ocal/lib/Llibfloatfann.so
‘libs1ab f

libfsz
libfann
.
blefann.h
n_internal.h
‘floatfann.h
n_data.h
dfann.h
_time.h

nn_train.h
nn_1o.h

llustracion A. 4: Muestra la instalacion del programa FANN.

6. Una vez instalado el simulador FANN, podemos empezar a usarlo.
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Anexo 2. Instalacion simulador LVQ.

2.

1. Se descarga el simulador Lvq desde [87].

HName

(-l 8. co.uk/libranysmanvibiblio.org/neural-nety

Index of /library/www.ibiblio.d

Last modified Size Description

a FParent Directory -

@ lvgq doc.ps

% g deoc.tst

ﬁlv doc.ps 7
Inr 2rl . exe

£ vg palk-2.1.tar
Wl lvq pak-2. 1 tar 7 18-Jun-1993 23:37 330K

18-Jun-1993 2225 172K
18-Tun-1593 23:30 78K
18-Jun-1993 2230 52K
18-Tun-1993 2332 302K
18-Tun-1593 2338 560K

Apachkerd 2.22 (BEL) Ssrver at pdp8.ca.nk Fart 80

llustracion A. 5: Muestra el enlace de descarga de LVQ_PK.

Se descomprime el archivo.

accuracy

cl

datafile.o

E|

accuracy.c accuracy.o archivolndepe
ndiente.dat
l
o
=)
balance.c classify
- :‘l
e =)
classify.o cmatr.c
ol el
O O
config.h datafile.h
=
elimin elimin.c elimin.o

Espacio libre: 5,1 GB (Total: 10,3 GB)

llustracion A. 6: Muestra el contenido de la carpeta LVQ.

3. Serea liza una copia del archivo makefile.unix a makefile.
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lvg_rout.h

heg_run.o

llustracion A. 7: Muestra la copia del archivo makefile.unix a makefile.

4. Se ejecuta el make.

hwg_rout.o

olvgl pick
_ﬁl

4
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Anexo 3.
Instalacion Python.

El lenguaje de programacion Python ya viene instalado por defecto en el sistema
operativo linux.

1. La libreria Neurolab para trabajar con redes neuronales ha sido descargada

desde [85].
C [ codegoogle.com/p/n
L% Members
Zue. . [Ggmail.com
Featured

. Downloads
heurolab-0.2. 0. zip
show all @

| Links

llustracion A. 8: Muestra el sitio de descarga de la libreria Neurolab.

2. Se descomprima la libreria.

neurolab-0.2.0

Marcadores Wer Herramientas Ayuda

W ‘;home;eva,fEs-:ritnrio,fneurnlab-{].2.0 ‘ e

evitaaa §¢ | neurolab-0.2.0 3§

= = =
doc example neurclab CHAMNGELOG
e @
PKG-INFO README setup.py |

llustracion A. 9: Muesta los archivos contenidos en la carpeta LVQ.
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3. Lalibreria esta lista para ser utilizada, después de ejecutar: sudo python setup.py

intall.

LXTerminal

-_
chivo Edicién Pestafias Ayuda
hon Ip.py 1nstall
install
g
running bui
¢ 1 build
wild/lib. linux
neurc
- build/1
urld/lib.linux
> build/1ib.l1in
build/Lib.1l1in
urld/lib.linu
> build/Lib.l1in
pulld/lib. linux
build/Tib.linu

n/__1 f 1 6/neurolab/train

n/del
n
n/spo.f = . N L ab/train
n - . i ain
train
neurolab/train

llustracion A. 10: Muestra la ejecucién del comando sudo python setup.py install.
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