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1. INTRODUCCION

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) se estin mostrando en los tltimos
aflos como un paradigma computacional vialido y alternativo para tratar una serie de
tareas, tales como la clasificacién, reconstruccién y reconocimiento de patrones
(visuales, sonoros, de radar, de ultrasonidos, etc.), mapeado y aproximacion a
funciones no lineales, optimizacién, control, etc., que son muy dificiles de implementar
por métodos mds convencionales. Estas tareas son de gran importancia en campos
como la robdtica [Torras, 1995], el procesado de imédgenes [Cabello y col., 1995} o las
telecomunicaciones [Dfaz v col., 1995] por citar algunos.

Las principales ventajas de las RNA frente a otro tipo de estrategias se deben
a su capacidad de adaptacién o aprendizaje y a su paralelismo intrinseco. Las RNA
no necesitan programarse, al menos en el sentido cldsico del término, ya que son
capaces de entrenarse en base a ejemplos y generalizar lo que han aprendido,
aplicindolo a entradas para las que no han sido especificamente entrenadas. Su
paralelismo intrinseco confiere a las RNA unas propiedades Unicas en cuanto a
resistencia frente a fallos estructurales y a ruido en las sefales de entrada, a la vez
que una muy alta capacidad de computacién, al menos si se hace explicito dicho
paralelismo en el proceso de sintesis.
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Sin embargo, el desarrollo de las RNA topa con importantes escollos. Uno de
los mds importantes es la falta de unas bases matemdticas solidas y amplias, capaces
de soportar una teorfa completa y global que profundice en la sintesis de las RNA.
Por otra parte, y debido precisamente a tratarse de dispositivos intrinsecamente
paralelos, con un elevado nimero de elementos profusamente conectados entre sf,
su implementacion ad boc con las tecnologfas actuales no es sencilla [Valderrama y
Carrabina, 1995; Cabestany y col., 1995], mientras que su proyeccion sobre sistemas
de propésito mids general demanda un alto coste computacional.

En este trabajo se intentardn recoger, siguiendo una descripcion o definicion
genérica de RNA, algunos de los modelos mis difundidos que han aparecido en la
literatura (otro tipo de revisiones se pueden ver en Wassermann [1989], Pao [1989],
Hecht-Nielsen [1990], Lippmann [1987], Hush y Horne [19924, 1992b, 1993]), aunque,
debido a la gran cantidad y diversidad de arquitecturas de RNA que se han definido,
muchas se escapan de dicha generalizacion.

Otro aspecto que trataremos de poner de manifiesto es que muchas de las
operaciones asociadas a los modelos clasicos de RNA son productos matriz-vector
y funciones aplicadas a vectores. De hecho, este uso intensivo de vectores hace que
su proyeccion sobre arquitecturas de computacion vectoriales alcance un rendimien-
to muy elevado, lo que favorece su utilizacién tanto para la simulacion de nuevos
modelos y algoritmos como para la ejecucioén eficiente de los ya existentes [Sinchez

y col., 1994, 1995].

Este capfitulo se ha estructurado en tres bloques principales. En el primero de
ellos se trataran de explicar las bases de las RNA, estableciendo los diferentes
moédulos o bloques constituyentes que componen una red bidsica (figura 1).

Figura 1. Ejemplo de topologia de
una Red Neuronal Artificial (RNA).

182



Modelos bdsicos de redes neuronales artificiales

C. V. REGUEIRO; $. BARRO; E. SANCHEZ; M. FERNANDEZ-DELGADO

El segundo apartado se refiere exclusivamente a algoritmos de aprendizaje o
entrenamiento. Realmente este apartado podria unirse al anterior pero debido a su
especial interés se ha tratado como un bloque diferente.

Por dltimo, se indicard como la mayor parte de los modelos de RNA actuales
se pueden construir a partir de los médulos definidos en las dos primeras secciones.
Finalmente se resumirdn algunas conclusiones.

2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)
2.1. Introduccién

Una definicién general de RNA es la de un sistema de procesamiento de
informacién compuesto por un gran nimero de Elementos de Procesamiento (EP),
profusamente conectados entre si a través de canales de comunicacion normalmente
unidireccionales, que operan sobre informacién local (interna y externa). Sin duda
ésta es una definicién muy vaga, ya que abarca no sélo a las RNA sino también a los
computadores masivamente paralelos, por ejemplo.

Una definicién mds especifica y propia, sin embargo, debe de hacer hincapié
en aspectos como la motivacién, orientacion y autoorganizacion, entre otros.

La motivacién de su diseno distingue a las RNA de otras técnicas
computacionales. Las RNA son dispositivos de procesamiento, tanto un algoritmo
como un dispositivo real, cuya realizacién ha sido motivada, aunque sea de lejos, por
el disefio y funcionalidad del cerebro humano y los componentes del mismo. Esta
es su principal razén de ser y la idea subyacente que da coherencia al campo que
se da en denominar RNA. Esta es también la causa de que mucha de la terminologia
usada en RNA provenga en realidad de las ciencias de lo natural.

Otra caracteristica importante de las RNA es su alto grado de paralelismo. Este
paralelismo se asocia a una computacion local por parte de cada EP, independiente
del resto de los EP de la red. De todo ello se deduce que las RNA son altamente
resistentes al ruido y muy robustas frente a fallos estructurales: la eliminacién o mal
funcionamiento de un porcentaje importante de unidades no provoca un «colapso,
sino una disminucion progresiva en el rendimiento de la red, caracteristicas que,
desde luego, posee el cerebro humano. Sin embargo, la caracteristica mas valorada
de las RNA es su capacidad de «aprendizajer. En este sentido, no obstante, cabria
pensar que las RNA modificasen de un modo auténomo su estructura en funcion de
las entradas a la red a lo largo del tiempo, es decir, de los estimulos recibidos de su
entorno. Sin embargo, en la mayoria de los modelos esta reestructuracién se restringe
a los pesos de las conexiones entre los elementos de la red, y se produce en base
a un determinado algoritmo o regla ajeno a la propia RNA.
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No es el objetivo de este trabajo, sin embargo, analizar o criticar las
caracteristicas, o, mejor dicho, la falta de unas caracteristicas anatomo-fisiolégicas
mds solidas en la inmensa mayorfa de modelos de RNA en uso (véase para ello el
trabajo de Mira y Delgado [1995]). Por el contrario, nos limitaremos a analizar,
intentando generalizar, los modelos mas utilizados en las aplicaciones actuales de
RINA.

En las siguientes secciones se definen y explican los elementos que componen
una RNA: Elementos de Procesamiento (EP) o neuronas, y la topologia u organiza-
cién de todo el conjunto. Algunos autores [Lopez y col., 1989] apuntan la existencia
de niveles superiores de organizacion: sistemas de RNA en donde se combinan varios
modelos de redes, y modelos de funcionamiento global, pero, en ambos casos, se
trata de planteamientos todavia no bien estudiados.

2.2. Elementos de Procesamiento

Son los encargados de realizar las operaciones de la red. Segin las entradas
que tienen en cada momento determinan la salida correspondiente, también
denominada estado de activacion de la neurona. Como se puede ver en la figura 2,
constan de tres partes o médulos diferenciados: las unidades de comunicacién o
conexiones, la funcion de combinacion, £, y la funcion de activacion, g,

A grandes rasgos, el procesamiento que realizan las neuronas o EP es el
siguiente: las entradas son recibidas a través de las conexiones, en donde se realiza
un primer tratamiento de las mismas. Posteriormente, la funcion de combinacion
indica cémo deben unirse o combinarse todas esas sefales para obtener lo que
llamamos potencial «postsindptico». Finalmente, la funcién de activacion establece el
estado o salida de la neurona a partir de ese potencial postsindptico. En las secciones
siguientes estudiaremos con més detalle cada uno de estos componentes.

FUNCION FUNCION
DE net; DE
COMBINACION | =3 ACTTVAGION

Xos
g;
X1 Figura 2: Neurona o
¥ .
Elemento de Procesa-
miento.
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2.2.1. Conexiones

Son las vias o caminos de comunicacién entre los diferentes EP, y entre éstos
y las entradas del sistema. Su misién consiste en transmitir a otro EP bien la salida
o estado de activacién de un EP bien una entrada de la RNA. Las conexiones se
establecen Unicamente entre dos elementos y s6lo pueden transmitir informacién en
un sentido, es decir, son unidireccionales (aunque existen excepciones). A-la forma
en que estdn dispuestos los EP en cuanto a su esquema de conexionado se le suele
conocer como topologia.

Como hemos mencionado, podemos entender que las conexiones no se
limitan exclusivamente a transmitir informacién entre EP, sino que también la
procesan, aunque en la mayorfa de los modelos sélo de un modo muy sencillo y
restringido. Normalmente cada conexion lleva asociado un peso o ponderacién Wi
donde el indice i indica de que EP parte la conexién y j a cual llega. Podria pensarse,
asi, que el EP receptor no recibe exactamente la sefial que ha enviado el emisor, sino
que ésta es ponderada por el peso asociado a la conexidn por la que se transmite
(que pertenece al EP receptor).

La conexién w; se asocia al EP j-€simo. Los pesos asociados a cada una de las
conexiones de un EP se pueden representar y manipular como un tinico vector, con
tantas componentes como namero de entradas. Del mismo modo, el conjunto de
todas las conexiones en una RNA se puede representar a través de matrices, aunque
en el caso mas general serdn tensores de grado 2g+1 (esta cuestion la trataremos
posteriormente con mayor profundidad).

2.2.2. Funcion de Combinacion

Calcula el potencial postsindptico de la unidad o neurona j-€sima, net, enfuncién
del valor de las entradas de la RNA, I = {i, ..., i,}, y del valor de las salidas o estados
de activacion de las otras neuronas que componen la red, X, en el instante actual
o en otro anterior. La funcion de combinacién puede ser diferente para cada EP. Su
expresion general es

net, (t+A0) = f, (x, (<0, x, (<Y, .., Xy (SO, i (U<0,..., iy, (SO = £ X <)

donde Q es el nimero total de neuronas o EP de la red y x, es una neurona
especial que siempre estd activa, es decir, su salida siempre es 1. El resultado serd
un vector de Q componentes: Net = {net,, ..., netyl, una por cada EP de la RNA. En
adelante nombraremos los vectores con letras mayisculas y sus componentes con
mintsculas.

185



Compulacion neuronal

Para simplificar la notacién y las ecuaciones hemos reunido las salidas de los
EP v las entradas de la RNA en un tnico vector de N+1 componentes (N = Q+M):

=0
X = X jel1,..,Q! 2
i, je(Q+1..QM

Existen muchas funciones de combinacion definidas y, en principio, no existe
ningun tipo de limitacion para definir mis. Sin embargo, nos restringiremos al estudio
de las funciones mds usuales. Por sencillez, y en la medida en que la simulacidn de
sistemas con derivadas e integrales es muy costosa en tiempo de computacion, nos
restringiremos a reflejar expresiones de cdlculo basadas en operaciones discretas
(incrementos en lugar de derivadas, sumas en lugar de integrales, etc.), considerando
el tiempo también discreto (una variable entera), de modo que los cdlculos se
condensan en momentos puntuales del eje de tiempo. En esta ejecucion por ciclos
consideraremos que un ciclo ha finalizado cuando volvemos a calcular otra vez todas
las variables (potenciales y salidas de los EP, nuevos pesos durante el entrenamiento,
etc.).

Las funciones de combinacién més utilizadas en los modelos actuales de redes
se acomodan a la siguiente expresion general:

h,..

N t i g
) k=1

i]..,ig=0 h‘...hg=0

donde g es el orden de la neurona, o miximo namero de multiplicandos que se
permite, y los subindices h, recorren el eje temporal discreto. En este caso, W no seria
una matriz, sino un tensor de grado 2g+1.

Net, es una combinacion lineal del producto de g entradas (de las N+1
posibles) en cualquier instante de tiempo t. Es decir, la RNA posee un matriz,
X, de salidas en cada instante de tiempo, con dimension tedrica (N+D-(t+1),
aunque en la prictica t se substituye por una constante. Ademds, se permiten
productos de cualesquiera g componentes de dicha matriz, con 1o cual existen
(N+1)e1-(t+1)¢ posibilidades. Teniendo en cuenta la conmutatividad de la multipli-
cacion, realmente existen (N+@)I/(N-D!(g+ DY) ((t+g-DI/((t-1!-gh)) combinaciones
diferentes.
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La expresion general (3) se puede simplificar o particularizar de muchas
formas diferentes, dando lugar a diversas funciones de combinacién usuales. Veamos
algunos casos.

-Si: a)yg=1, i =i h=h
b) wh =0 Vh#0

En este caso obtenemos la funcién de combinacién lineal,

N
net (t+AD = 3" w0 x,(O @
i=0

Esta ecuacién se corresponde con la de un hiperplano en un hiperespacio de n+1
dimensiones, que supondri la division del espacio de entradas de la neurona en dos
subespacios o regiones de decision [Lippmann, 1987). En la figura 3a se ve el caso
de una neurona con dos 2 entradas.

X, : X

\ X, \\/ X,

(a) ()

Figura 3. Divisidn de un espacio de dos entradas por una funcién de combinacion lineal (a) y una funcién
de combinacién de orden dos (b).

-Si: a)g=1,i,=ih,=h
b) w“ii =( Y h# T,

Obtenemos asi la funcién de combinacién lineal de entradas retardadas, donde
cada conexion w; lleva asociado un tiempo de propagacion T

N
net; (t+AD = " w0 x(t-1) )

i=0
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La ventaja de este tipo de funciones es que permiten modelar un comportamiento
secuencial en una RNA, atin en ausencia de realimentacion de informacion entre EP.

-O,engeneral: &) g=1,i, =1, h =h
con lo que net; es una combinacion lineal del vector X a lo largo del tiempo, es decir,

t N
net (t+AD = Y B W (0 x(t-h) ©)
h=0 i=0

O bien: a) whih-h =0 Vh,kel2.gyVh=0

Jiyedy

Obtenemos entonces una funcién de combinacién de alto orden, en
donde el potencial postsindptico depende de las entradas y, ademads, de los productos
cruzados de las mismas,

N 8
net, (t+AD = 3 Wiiy.iy © IT x® @)
k=1

i, =0
8

Esta funcién de combinacién también divide el espacio de entradas de la
neurona en dos subespacios, pero con geometrfas mucho mas complejas que un
hiperplano. Por ejemplo, una neurona de segundo orden posee regiones de decision
de tipo paraboloide (figura 3b), y, en este sentido, permite obviar ciertos problemas
presentes en RNA de una capa con funcion de combinacién lineal [Giles y Maxwell,
19871.

No todas las funciones de combinacién que se han definido y utilizado se
acomodan a la expresion general (3). Un ejemplo es la funcion media-varianza. Se
trata de una funcién de combinacién atipica, en la medida en que cada conexién tiene
asociados dos pesos wy y vy

2 -1/2 T ~1/2
N[ w0 -x0 WO - X(®) WO - X®
®

nef, (t+AD =
i=0 v,© V© vV©

donde w; es el peso o ponderacion de la conexion que parte de la neurona iy acaba
en la neurona j, asumiéndose que la division entre vectores A = B/C se definiese como
a, = b/c,.
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En algunos casos se han definido funciones de combinacién mis complejas
que las resefiadas aqui, por ejemplo, jerarquizando y diferenciando las entradas en
grupos, al igual que ocurre en una neurona biolégica. En dicho caso la contrapartida
biolégica de la funcién de combinacién la realizan las propias dendritas de la
neurona, mediante una integracién espacio temporal de las sehales que reciben
[Rumelhart y McClelland, 1986).

2.2.3. Funcion de activacion
La otra funcidon que caracteriza una neurona o procesador elemental es la
funcion de activacion. La mision de ésta es establecer el valor de la salida o estado
del EP, x,, a partir del potencial postsindptico calculado por la funcién de combina-
cion, net;
x, (t+AD = gi(neti(t)) Ve {1,.,N ©

Recordemos que x, no realiza ningdn tipo de computacién, y que las Gltimas
M componentes del vector X son en realidad entradas del sistema.

X, %
1 S— y
g fos
|6 1et E3 Y net,
H 5]
) @

fiet, : o net,

-1
@ 1G]
% %
1 1
J— net,
Tiet, 1
® m

Figura 4. Grificos de las funciones de activacion clasicas (vednse los comentarios en el texto).
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La eleccion de la funcion de activacion establece limites en el rango de la salida
de la neurona o EP. Al igual que en el caso anterior, existen muchas funciones
diferentes, aunque no existe una expresion general, tal como ocurria con la funcidn
de combinacién. Veamos los mis usuales:

- lineal (figura 42); no se realiza ningtin tipo de operacién sobre el potencial, salvo

una ponderacion por un valor constante 1, por lo que, en principio, X, podria tomar
cualquier valor real (x, € R)

X, =1 net, (10)

Sin =1 la funcién es la identidad, usada, por ejemplo, en el perceptron
[Rosenblatt, 1958; Minsky y Papert, 1969}, Adaline y en la dltima capa de la Madaline
[Widrow, 1962; Widrow y Hoff, 1960; Widrow y Lehr, 1990].

- paso (figura 4b);

B ° si net, > 0
X = Y sinet =6 (1D
6 sinet <0

donde B, v, 8 y 6 son constantes, normalmente iguales para todos los EP o neuronas
de la RNA. Es la funcién utilizada en Redes de Hopfield de salidas discretas o ART-
I [Carpenter y Grossberg, 1988], por ejemplo.

La funcidn escalon (figura 4g) es una particularizacion de la funcidon paso,
tomando B=1, y=6=0 y 6=0, por lo que x, €{0,1}. Otra variante es la funcion signo
(figura 4h), en donde =1, y=8=-1y 6=0, con lo que x; {-1,+1}.

- sigmoide (figura 4d);

net, -

(12)

x=|1l+exp|-

T

donde T es un parimetro que controla la pendiente de la funcidn en el origen: si T—o0
fa funcion sigmoide tiende a la funcién escalén (figura 4g). Con esta funcion, la salida
del EP x, €[0,1]. Es la funcion mds utilizada debido a que el rango de salida es
continuo, aunque acotado, y es derivable. Ejemplos de modelos que utilizan esta
funcion son Redes Perceptron Multicapa (RPM), Redes de Hopfield de salidas reales,
Miquinas de Boltzmann [Ackley y col., 1985] y Cauchy [Szu, 1980], etc.
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Aveces se utiliza como variante de esta funcién la tangente hiperbdlica (figura
4e):
71— e—ncli as
x; = tanh (net) = 2 sigmoide (net) ~1 = o 13
—ﬂCli
1+e

cuya salida, X € [-1,+1], mantiene una relacion lineal con la funcion sigmoide. En este
caso, cuando T-see, Ia funcidn tangente hiperbdlica tiende a la funcion signo (figura
4h).

?
Una aproximacion que se suele utilizar en vez de la funcién sigmoidal, por ser

mis facil de calcular, derivable, con derivada continua, y monétonamente creciente
(condiciones que se exigen a cualquier funcién de activacién para poder aplicar un
método del descenso del gradiente), es

- rampa (figura 4¢);

- f netzi
si net, > 4] (14)
X = net? + 1
i ¢ i
0 en otro caso
L
[
5 of >
Y stonet =y
X, = { net si &< net, <y as)
o st net, < )
Y

Sise eligen como pardmetrosy = - = 1 entonces x, € [-1,+1] y la funcién rampa
pasa a ser una linealizacion de la funcion tanh(net).

- gaussiana (figura 4f); utilizada con la funcién de combinacién media-varianza

en las RNA de funciones de base radial [Poggio y Girosi, 1990a; Powel, 1985], con

x. (0,11
i b

net?
X =exp|— 16)
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- maximo; es una funcién muy utilizada cuando interesa obtener el mdximo de un

grupo de neuronas o EP,

1 si Vi#j net, > net,
x = an
0 en otro ¢aso

evidentemente, se pueden usar otros valores diferentes de 0 y 1 como valores de
salida. El problema de esta funcion asi definida es que requiere informacion no local,
ya que cada EP necesita saber los potenciales de los otros EP sobre los que se estd
buscando el miximo. (Conviene recordar que cada EP s6lo posee informacion de las
salidas, x,, de aquellos EP a los que estd conectado, y, en principio, no puede conocer
el potencial postsindptico, net, de los mismos, salvo que ambos coincidan, claro
estd).

- probabilistica; en vez de obtener la salida del EP, en realidad se obtiene la
probabilidad de que el EP esté activado (1) o no (0). Por ejemplo, se puede utilizar
una distribucién del tipo:

Px=1=|1+exp |~ — ¢E)

donde T es una constante denominada «temperatura», que regula la pendiente de la
curva. Cuando T tiende a cero, la curva resultante es muy parecida a la funcién
signo: si net; es positivo entonces la salida de la neurona, x;, serd 1 con una proba-
bilidad 1, mientras que si net, es negativo, la salida serd O con toda probabilidad. La
diferencia con la funcién signo es que, si net, es 0, entonces la probabilidad de
que la salida sea 1 6 0 es la misma (0.5). Si T tiende a mds 0 menos infinito ten-
dremos la probabilidad constante P = 0.5, es decir, independientemente del valor de
net, x; serd 1 6 0 con igual probabilidad. Para que exista convergencia es necesario
reduur la temperatura con el tiempo siguiendo, por ejemplo, la siguiente ecua-
cion:
’r()
TO = ——— a»
In (1+0)

donde T, es la temperatura inicial y t el tiempo.
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2.3. Topologia

La topologia de una RNA sefiala la forma en que se disponen y organizan
espacialmente todos los elementos de que se compone una red (EP e interconexiones).
Quizds la forma mas genérica de considerar las diferentes arquitecturas es suponer
que las entradas de la RNA son EP identidad y que todos los EP forman un tinico
vector, X, de dimensién N+1. Del mismo modo, podemos suponer que todas las
conexiones entre EP forman una Gnica matriz de pesos, W, de dimensién (N+1)% Esta
vision se puede simplificar bastante si consideramos que muchas veces se agrupa a
un determinado ndmero de EP, en funcién de un interconexionado especifico, en
lo que denominamos capas.

Cada capa serd pues un vector de menor dimensiéon que X, y tanto las
conexiones que salen de ella como las que entran serdn submatrices de W. Dos capas
que siempre son ficiles de identificar son la de entrada, X°, y la de salida, X* (donde
L es el namero de capas), que se corresponden con las entradas (I) y salidas (O) de
la RNA, respectivamente. Considerando las entradas a la RNA como una capa, ésta
se entenderd compuesta por neuronas sin capacidad de procesamiento de informa-
¢i6n, ya que actdan como merds repetidoras o distribuidoras de las entradas de laRNA
al resto de las capas. Sin embargo, por regla general las entradas no se contabilizan
como una capa (de ahi que asumamos L capas y no L+1).

Como cada neurona o EP sélo puede pertenecer a una Unica capa, la
concatenacion de los vectores de las diferentes capas compondré el vector X, al igual
que la ordenacion de las diferentes submatrices de interconexiones entre capas nos
dard la matriz original W. Esto se verd mejor con alguno de los ejemplos que
expondremos mas adelante.

El hecho de dividir los EP en capas también implica que las actualizaciones
de las salidas de los EP no se realizan simultdneamente sino en fases: una para cada
capa, permitiendo que la informacién fluya secuencialmente, de una capa a otra,
desde las entradas de la red hasta las salidas, porlo que se necesitan tantas fases como
capas posea la red. Por otra parte, dentro de cada capa los EP se pueden actualizar
de dos modos diferentes: o bien de forma sincrona (todos los EP recalculan su salida
a la vez), o bien de forma asincrona. En el Giltimo caso se elige aleatoriamente un EP
que actualiza su salida, después se elige otro para la reactualizacién y asi
sucesivamente, La diferencia con el primer método radica en que una vez que un EP
cambia su salida, los siguientes EP utilizan esa nueva salida y no la anterior, por lo
tanto los resultados son distintos que con el método sincrono. Ademds, el resultado
final depende fuertemente del orden en el que se actualizan o eligen los EP. Las redes
no recurrentes utilizan, como norma habitual, un funcionamiento, o mejor dicho, una
actualizacién sincrona de los EP de cada capa. Por otro lado, existen ejemplos de
redes recurrentes para cada tipo de funcionamiento sincrono y asincrono.
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2.3.1. RNA recurrentes

Una red se denomina recurrente cuando en el flujo de datos entre las neuronas
que consideramos de entrada y las que consideramos de salida existen realimentaciones
(figura 5). La posibilidad de realimentacion hace que la red sea mucho mds potente,
computacionalmente hablando, ya que le permite tener «memoria» atin en el caso de
que se asuman EP sin memoria local y no se considere integracion temporal. De
hecho, se puede demostrar que una red neuronal recurrente operando sobre un eje
temporal discreto, puede aprender a emular a cualquier autémata deterministico de
nimero de estados finito [Siegelman y Sontag, 19911, y, en general, a cualquier
méquina de Turing [Minsky, 1967; Alon y col., 1991].

XO Xx

N
y ‘> =

{a) {b) Figura 5. Ejemplo de red recu-
rrente por elementos de procesa-
miento (a) v por bloques (b).

X° g;.?> | o

Pertenecen a este grupo las RPM Recurrentes en sus diferentes versiones
[Elman, 1990; Jordan, 1986], Redes de Kohonen o Mapas de Caracteristicas
Autoorganizados [Kohonen, 1982, 1990], Contrapropagacion [Hetch-Nielsen, 1987,
1988], etc.. Un caso particular de redes recurrentes son las Redes de Hopfield
[Hopfield, 1982, 1984; Hopfield y Tank, 1985] y WTA (‘ Winner Take All 0 MAXNET)
[Lippmann, 1987], ya que s6lo poseen una capa (aparte de la de entrada), formando
parte todas las neuronas de la misma capa.

2.3.2. RNA no recurrentes

Al contrario que en el caso anterior, la informacion fluye siempre en un
determinado sentido, sin realimentaciones, con lo que las Gnicas entradas a los
elementos de una capa sélo pueden proceder de las salidas de las neuronas que le
preceden en el sentido de avance o flujo de informacion. En la figura 6 se puede ver
un ejemplo de red no recurrente junto a la representacion por bloques de la misma
que utilizaremos a partir de ahora.
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@ (®)

Figura 6. Ejemplo de red no recurrente por elementos de procesamiento (a) y por bloques (b).

En una representacion matricial de la estructura de pesos de la RNA, en la que
las capas estén ordenadas desde las entradas a las salidas, se caracterizan por poseer
el tridngulo superior izquierdo de la matriz W, incluida la diagonal principal, formado
por ceros. La representante por excelencia de este grupo es la RPM, aunque también
pertenecen a este tipo de redes la Madaline, el Cognitron, el Neocognitron
[Fulkushima y col., 1983] y las Mdquinas de Cauchy y Boltzmann. En este grupo
también se pueden integrar los primeros modelos como el Perceptron y la Adaline
[Widrow y Lehr, 19901,

Un resultado importante que se puede aplicar a este tipo de redes es que un
perceptron con dos capas y funcién de activacion no lineal puede generar cualquier
funcién con la aproximacion que se desee, es decir, es un aproximador universal
[Kolmogorov, 1957; Kiirkovd, 1992]. Para ello, sélo hay que aumentar el ntimero de
neuronas en la capa intermedia. La dificultad estriba en que la demostracién no es
constructiva, por lo que no se conoce 4 priori, o tedéricamente, el nimero de EP
ocultos ni el valor de los pesos necesarios para implementar una determinada
funcioén.

3. ENTRENAMIENTO

La principal caracteristica de las RNA es su capacidad de aprendizaje o
entrenamiento. Se entiende por entrenamiento de una RNA la variacion o modifica-
cién de la estructura y/o funcién de la misma como consecuencia de la historia de
estimulos-respuestas de la red, y con la intencién de mejorar el comportamiento de
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la misma. A pesar de las grandes posibilidades que se abren con esta definicidn, la
mayoria de los modelos desarrollados hasta el momento se limitan a modificar los
pesos asociados con cada una de las conexiones, y, como mucho, madifican alguno
de los pardmetros de la funcién de combinacion o activacion de cada EP. Bien es
verdad que con la estrategia de variar los pesos, también podemos modificar
indirectamente la topologia de la RNA (por la eliminacién de conexiones de la red).

El entrenamiento usual en las RNA consistitd pues en modificar los pesos
segln un determinado algoritmo de entrenamiento o aprendizaje hasta obtener la
respuesta conveniente. Si los pesos son constantes en el tiempo entonces estamos
ante un sistema con conexiones fijas (suelen usarse en optimizacion de problemas
una vez calculados los pesos adecuados), o bien la red estd en la fase de operacién
posterior 4 su entrenamiento.

Si los pesos varfan con el tiempo entonces estamos en la fase de aprendizaje
donde, en general, las modificaciones de los pesos se realizan en funcién de todos
los valores, tanto actuales como anteriores, de los propios pesos, las entradas de la
RNA y de todas las salidas de los EP (figura 7), es decir,

W(+AD) = T (W'D, XU, A<D) Q0

Recordamos de nuevo que hemos incorporado las entradas de la RNA (D en
el vector X.

I(v) s = MODULO COMPUTACION : ¢ O(t+at)
._..__;__) U

AL A
eos W(t+A”t eeo W(t) oo X(t—l'At)
\A A W Vv

MODULO APRENDIZAJE

i

Alt+a’t)

Figura 7. Diagrama de bloques del entrenamiento de una RNA.

El vector A recoge un conjunto adicional de entradas al médulo de apren-
dizaje, utilizadas exclusivamente por el algoritmo de entrenamiento. Por lo tanto, A
s6lo afecta a las salidas de la RNA de forma indirecta: al modificar la respuesta del
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sistema. La naturaleza de A nos permite distinguir bdsicamente tres tipos de
entrenamiento:

- Supervisado. A(D es el vector de salida que se desea tenga el sistema frente a las
entradas I(0).

- No supervisado. A es nulo; no existe mas informacién sobre la evolucion que sufre
el sistema que las propias entradas. Es el extremo opuesto al entrenamiento
supervisado.

- Con refuerzo. Esti en un punto intermedio entre los dos anteriores. En este caso,
A es un vector de entradas adicionales que permite al algoritmo de entrenamiento
calcular el grado de acierto o error de la red (refuerzo), pero sin indicar los valores
concretos deseables para cada salida. En algunos casos puede ocurrir que el refuerzo,
r, sea una entrada Unica al sistema, con lo que A sélo poseerd una componente. En
cualquier caso, si r se puede calcular en funcién de las entradas, I, entonces
consideraremos que el entrenamiento es no supervisado.

Ademis de esta clasificacion, puede pensarse en otras clasificaciones de los
algoritmos de entrenamiento. Asi, por ejemplo, éstos se pueden dividir en entrena-
mientos de tipo deterministico o estocistico, segln sea el proceso de cilculo de
Nuevos pPesos.

3.1. Entrenamiento Deterministico

Si la funcién T'() es deterministica se dice que el entrenamiento también lo es.
No debe llevarnos a engafio el ver que en practicamente todos los algoritmos que
analizaremos existe cierta componente aleatoria como, por ejemplo, la inicializacion
de los pesos. Aln en ese caso los resultados son totalmente deterministicos si
partimos de los mismos pesos iniciales y entrenamos la RNA con los mismos ejemplos
de entrada y con idénticos pardmetros y condiciones de partida. Es decir, los
resultados que obtendremos, pesos finales de la RNA ya entrenada, serdn siempre
los mismos. Lo que se elige al azar es el punto de partida en el espacio W donde
queremos que empiece a buscar el algoritmo la mejor combinacién de pesos que
resuelva el problema, pero el proceso es intrinsecamente determinfstico.

Como también se ha mencionado, los algoritmos de entrenamiento se
clasifican, asimismo, por Ia naturaleza de A. Seglin sea un vector que almacena la
salida esperada del sistema para una entrada I (X%, un vector nulo, o un vector con
entradas adicionales (necesarias para calcular el refuerzo 1), el entrenamiento serd
supervisado, no supervisado o con refuerzo, respectivamente.
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3.1.1. Entrenamiento Deterministico No Supervisado

En este tipo de sistemas la RNA no posee ninguna informacién de lo bien o
mal que lo estd haciendo, no tiene ningtin elemento que evalie desde el exterior su
rendimiento, salvo, quizis, que las nuevas entradas pueden estar condicionadas por
las propias salidas o respuestas del sistema. En este caso las modificaciones se
realizan Gnica y exclusivamente en funcion de las entradas.

Existen diferentes «familias» de algoritmos no supervisados que siguen
principios comunes con alguna modificacién. Las mds usadas se explican a
continuacion.

- Algoritmos Hebbianos. Se basan todos en una hipétesis formulada en la década
de los 40 por Hebb [Hebb, 1949]: las conexiones que unen diferentes neuronas que
se encuentran activas en un instante determinado se fortalecen. La idea es que si la
actividad de una neurona excita, y, por lo tanto, activa a otra, lo normal es pensar
que existe cierta relacién entre ambas, con lo que su relacidn (conexion) se debe
mantener y reforzar. Por lo tanto, wy se modificard en funcion de x; y xj. La ecuacion
basica es

W, (t+AD = w(© + 1 x(O x© QD
donde m es una constante positiva que determina la velocidad de aprendizaje.

Si las salidas de los EP son binarias (x, € {0,1D, entonces la operacién producto
se transforma en la operaciéon AND y la suma en OR. A veces se prefiere usar otro
tipo de salidas, por ejemplo x, €{-1,+1}, aunque esta ecuacion es valida para las tres
posibilidades de algoritmos hebbianos:

- salidas y pesos ilimitados, nimeros reales.
- pesos ilimitados pero salidas discretas (generalmente binarias).
- salidas vy pesos limitados a ciertos valores discretos.

- Algoritmos Hebbianos de Diferencias. Al igual que el anterior, se basa en
establecer correlaciones entre las entradas y salidas de una neurona, pero, en vez de
hacerlo con respecto a los valores instantdneos, se establecen entre variaciones o
tendencias de dichos valores.

« la ecuacién del algoritmo basico es
W(t+AD = w (D + 1 Ax,(O Ax (D (22)

donde Ax () = x(1) — x,(t-A'D.

198



Modelos bdsicos de redes neuronales artificiales

C. V. REGUEIRO; S, BARRO; L. SANCHEZ; M. FERNANDEZ-DELGADO

- la ecuacion de la variante impulso-refuerzo es

H
W (+AD = w (O + Ax (O 2, alt-h) | w (-] Ax(-h) 23
h=1

donde la idea es extender las correlaciones de tendencias sobre el intervalo asociado
a H. El nombre proviene de considerar el término Ax,(D como un refuerzo y a Ax(t-
h) como un impulso.

- Aprendizaje Competitivo, se basa en reforzar aquel vector de pesos que mds se
«parezca» a la entrada actual. En general el «parecido» se calcula a través de una
funcién de combinacion lineal, que no es mids que el producto escalar de dos
vectores: el vector de pesos del EP y el vector de sus entradas. La unidad con potencial
postsindptico mayor serd aquella que mejor codifique la entrada en sus pesos, y, por
lo tanto, la que hay que actualizar para que atn se parezca mas. El proceso de
encontrar el EP con el potencial postsindptico mds alto se realiza, bien con una
funcién de activacién no local de cidlculo de midximo, bien estableciendo una
inhibicién lateral entre las neuronas.

La modificacion de los pesos se realiza segtn la siguiente ecuacién

W, (4D = w0 + 1O x,0 O - w,(©) 29

- Aprendizaje de Kohonen para los mapas de caracteristicas auto-organizados. Es
muy similar al aprendizaje competitivo y comparte su misma filosofia. La principal
diferencia radica en que no solo se modifican los pesos de la neurona de mayor
potencial postsindptico, sino que también se modifican los pesos de sus EP vecinos.
El factor de vecindad se puede definir en una, dos o mis dimensiones, en espacios
de bases candnicas o no, y suele ser un pardmetro dindmico.

La ecuacion que modifica los pesos es ligeramente diferente a la ecuacién que
utiliza el aprendizaje competitivo, ya que no tiene en cuenta directamente el valor
de la salida de la neurona que se estd entrenando, x,. Para que el algoritmo funcione,
la constante de proporcionalidad debe pertenecer al intervalo [0,1] y decrecer con el
tiempo, por ejemplo segiin la razdn 1/t. Otra condicion que se debe verificar es que
la constante de proporcionalidad o aprendizaje de la neurona j (n,) decrezca con la
distancia a la neurona i ganadora, de forma que cuanto mds alejada se encuentre,
menos entrenamiento recibe.

W, t+AD = w (0 + N0 x© (0 - w, (D) (25)

Se trata, por tanto, de una particularizacion del aprendizaje competitivo con
x(0 {0, 1).
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3.1.2. Entrenamiento Deterministico con Refuerzo

Al contrario que con los algoritmos no supervisados, en este tipo de
entrenamiento la RNA sf obtiene «ayuda» del exterior para cuantificar su rendimiento.
Esta ayuda se materializa a través de un refuerzo (1) establecido por un proceso
supervisor o por el propio entorno de la red, mediante el cual se valora la actuacion
dela RNA (basicamente el éxito o el fracaso). Otra alternativa consiste en aportar los
datos necesarios para que la propia red calcule el refuerzo (en dicho caso, en vez
de conocer directamente r, se conoce un conjunto de entradas, A, a partir de las cuales
la red puede calcular el refuerzo: r = f(A)). Sin embargo, el refuerzo no da ninguna
indicacion sobre cual es o deberfa ser la salida. Simplemente valora la actuacién
conjunta o el resultado global de todas las salidas de la red. Un algoritmo de
aprendizaje con refuerzo suele tener como objetivo el maximizar el refuerzo, r(t), que
obtiene la RNA a lo largo del tiempo.

Por ejemplo, si el resultado es aceptable se puede indicar con un valor positivo
del refuerzo (entendido, por tanto, como una decompensa» o «premio»). Si, por el
contrario, el resultado es inaceptable, el refuerzo puede tomar un valor negativo
(«castigon), codificando asi de una forma escalar los distintos resultados. Es decir,
sabemos si la RNA lo hace mds o menos bien o mal, pero no sabemos exactamente
qué o como deberfa cambiar para hacerlo ain mejor. Ademds de ese problema de
la asignacién espacial del refuerzo estd el problema de la asignacion temporal, es
decir, como se distribuye el refuerzo entre toda la secuencia de acciones que han
dado lugar a la dltima salida. Este problema es atin mds grave en el caso de que los
refuerzos no sean inmediatos o locales (uno para cada salida), sino globales o
retardados (no todas las salidas generan refuerzo).

Un entrenamiento con refuerzo modifica los pesos de los EP en funcion del
refuerzo obtenido por la red. La principal dificultad de este procedimiento es la
asignacion de créditos, es decir, como repartir a cada neurona la recompensa o
castigo que recibe la red en su conjunto. Este problema no existe en aquellos casos
en donde el refuerzo se da a nivel de neurona.

Quizds el algoritmo mds simple y conocido sea el aprendizaje por blisqueda
asociativa (associative search learning rule). Este algoritmo es la contrapartida de
las reglas correlacionales y su ecuacion es la del aprendizaje de Hebb con el refuerzo
ponderando la modificacién de los pesos [Torras, 1991]. Su expresion mds simple es

W (t+AD = w (D + 1 x0 x,0 (O (26)
Esta regla tiende a maximizar r(t) para cada situacion. Sin embargo, posee el

mismo problema que el Perceptron: sélo puede implementar funciones linealmente
separables, lo cual reduce en gran medida su rango de aplicaciones.
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Otros algoritmos de entrenamiento con refuerzo son la Critica Heurfstica
Adaptativa, AHC [Barto y col., 1983] y el de Recompensa-Penalizacion Asociativa, A,
[Barto vy Anandan, 1985]. También es muy utilizado el algoritmo de Diferencias
Temporales, TD(A) [Sutton, 1988] ya que es uno de los pocos capaces de utilizar
refuerzos no continuos sino a intervalos irregulares (refuerzos globales o retardados).

3.1.3. Entrenamiento Deterministico Supervisado

El dltimo caso que hemos contemplado es el aprendizaje supervisado. La
diferencia identificativa de estos algoritmos es que si se conoce cudl deberfa ser la
salida correcta o deseada para los elementos de entrada, bien de forma individual o,
por ejemplo, al final de una secuencia. Hay que dejar claro que cuando se dice
conocer, se quiere decir saber el valor exacto de cada uno de los EP que conforman
la capa de salida.

Estos algoritmos son los mds utilizados. Se basan, en general, en una definicién
del error cometido porla red (diferencia entre las salidas calculadas porlared, X+ = O,
y las deseadas A) a través de una expresion del tipo

E=¢ XA @n

La funcion del algoritmo es minimizar dicho error a través de la modificacion
de los pesos de la RNA siguiendo métodos clisicos de minimizacién; por ejemplo,
métodos de descenso del gradiente, en donde la modificacién de cada peso es
proporcional a su contribucién al error global, E, del sistema:

Aw, o< ~0E / dw; 28)

Veamos las principales variantes.

- regla delta, LMS (‘Least Mean Square’) o Widrow-Hoff, tipica de las Redes
Adaline y Madaline. Se basa en minimizar el error definido como la distancia eucli’g‘i\“ea
entre el vector de salida de la red (X) y el vector de salida deseado (A), E = IPNSJE
=123, (a,-x)* Es un método basado en el descenso del gradiente, es decir, los pesos
se modifican siguiendo la direccién contraria al gradiente JE/dw, = (a7x).x; 0 sea

W, (EHAD = W, + 1 (a0 - ) %0 29)

donde, de nuevo, x; es una entrada y x; una salida de la red, mientras que a, indica
la salida correcta de la salida i-ésima de la red. Al igual que en el algoritmo anterior
s6lo hay una capa con pesos modificables, lo cual significa que sélo puede aprender
funciones linealmente separables [Minsky y Papert, 1969].
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- regla delta generalizada, cominmente llamada ‘Backpropagation’ y muy usada
en la Red Perceptron Multicapa (RPM) [Rumethart y col., 1986; Werbos, 1974; Parker,
1985]. Es una generalizacion del método anterior para aplicarlo a redes con mds de
una capa y funciones de activacion no lineales. El problema principal consiste en
calcular o definir el error que cometen las neuronas de las capas ocultas. Para ese
cdlculo se utilizd la regla de la cadena a la hora de calcular el gradiente del error,

2

definido igual que en el caso anterior: E = Ha-x iz
WP +AD = w0 + 1 A0 xP O (30)

donde los indices griegos indican la capa; B es de donde parte la conexion (en
concreto de su neurona j-ésima) y o es la capa destino de la conexidn, en concreto
su neurona i-ésima. A% es la contribucion al error final del EP*, Este error se calcula
siguiendo dos ecuaciones.

+ Si la neurona estd en la capa final, en la que conocemos los valores de
activacion deseados a,, entonces

AL = (a0 — x40 ' (net' (D) GD

donde Lindica la Gltima capa, net" es el potencial postsindptico de la neurona i-ésima
de la Gltima capa, y (1) es la derivada de la funcién de activacion, normalmente una
sigmoide.

Evidentemente, el error no se puede calcular a la vez que las salidas (en el
mismo tiempo ©). Sin embargo, si consideramos que el tiempo no es continuo
sino discreto, entonces podemos suponer que si son simultineos; la idea va mas
alla, en la linea apuntada previamente de operar en ciclos y que dentro de cada
ciclo los resultados y operaciones sean instantdneos. Por otra parte, comenzard un
nuevo ciclo cuando necesitemos calcular nuevos valores para las mismas varia-
bles.

» Si la neurona estd en una capa intermedia, A se calcula retropropagando los
errores desde la capa de salida a la de entrada segln la ecuacion

n?
A = Flnett®) 3, 2w @OM®O  Voell, -} pelotl, L) (32
B j=0

donde nP sefiala el ndmero de neuronas que hay en la capa B (siempre posterior a
o). Bs decir, el error que comete una neurona j-ésima de una capa oculta es una
combinacion lineal de los errores cometidos en la capa de salida y en las capas
anteriores. La ponderacidn de esos errores depende de lo que ha influido Ia neurona
j-ésima en la generacidn de cada salida y por lo tanto de cada error.
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Podemos poner todas estas ecuaciones en forma matricial
WeB(t+AD = Wb + 1 A% (XPD)" (33)
A = (AWD - X'D) @ f'(Net(D) 3D

donde el operador @ indica un producto de vectores componente a componente, y

AXD = F(Net’() © | Y (Wha(H) ABD) YV oell,. -1}, Befo+l,. L} (35)
p

La regla delta generalizada también se puede aplicar en redes neuronales que
posean funciones combinacionales de alto orden (con multiplicaciones). Las
ecuaciones resultantes se pueden ver en Rumelhart y col. [1986].

- regla delta generalizada a través del tiempo, (‘Backpropagation Through
Time’), aplicada en algunas RPM recurrentes. Las ecuaciones de propagacion del
error se mantienen. Esta es la forma mis intuitiva de generalizar el ‘Backpropagation’
para entrenar redes recurrentes. Se basa en hacer tantos duplicados de la red como
pasos o realimentaciones haya que realizar antes de conocer la salida correcta o
deseada. El objetivo es sustituir la red recurrente por otra no recurrente, obtener las
salidas, los errores y después retropropagarlos por todos y cada uno de los
duplicados de la red inicial, modificando los pesos.

Asi, la expresion (30) para una secuencia de H entradas quedarfa de la forma

siguiente:

H
WP (t+AD = woB (D + 1 > A%(-h) xP(h) (36)
h=0

siendo H el nimero de realimentaciones que tienen lugar antes de conocer la salida
deseada. En notacién vectorial esta expresion serfa de la forma:

H
WAHAD = WD + 1 Y A%-h) (XP(-h)" 37
h=0
De esta manera, cada peso cambia, con un sélo ejemplo de entrenamiento,
tantas veces como duplicados realizados.

- aprendizaje recurrente en tiempo real (‘Real-Time Recurrent Learning’,
RTRL) de Williams y Zipser [1989a, 1989bl. Es una generalizacion de la regla delta
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en donde el gradiente del error se calcula o aproxima en tiempo real de forma
iterativa, es decir, no hace falta esperar a que acabe toda la secuencia. Vamos a
suponer, sin pérdida de generalidad, que solo tenemos una capa de unidades
(ademis de la capa de entrada) y que sélo unas pocas unidades poseen salida al
exterior. A ese conjunto de salida lo denominaremos S. Conviene tener presente que
S puede variar en el tempo. Siguiendo a Williams y Zipser [1989a, 1989b; Hush y
Horne, 1993; Haykin, 1994]

W, (+AD = w (0 + 1 Y, @®O = x O, (3%

fe§

donde se define p,, = dx, / dw,. Estas variables sirven para conocer el gradiente y se
calculan iterativamente siguiendo la ecuacion

T, (HHAD = F(neq(0) +|3x(0 + 3, W (0 m, (O (39

ke S

y sabiendo que las condiciones iniciales son 7, (0) = 0 Vi,j,l. En esta ecuacion, &,
es la delta de Kronecker, igual a 1 sii=] y 0 en otro caso.

Este algoritmo es mds eficiente que el BPTT, pero tiene el inconveniente de
que es computacionalmente mis costoso debido al proceso recursivo. En concreto,
la complejidad de este algoritmo es O(n®), siendo n el nimero de unidades {Hertz
y col., 1991].

Existen otros algoritmos para entrenar RPM recurrentes, entre los que
podemos destacar el aprendizaje de retropropagacion recurrente (‘Real-Dependent
Recurrent Backpropagation’) de Pearlmutter [1989a, 1989b] y el aprendizaje de
retropropagacion temporal ( Temporal Backpropagation’) de Wan [1990a, 1990b], asi
como otros métodos para calcular el gradiente del error [Almeida, 1987; Pineda,
19884, 1988b]. Sin embargo, todos estos algoritmos estdn definidos a partir de
funciones continuas en el tiempo y utilizan sistemas de ecuaciones en derivadas
parciales fuertemente acopladas que se deben resolver por métodos numéricos. No
estudiaremos estos algoritmos porque se escapan de los objetivos que nos hemos
marcado en la realizacion de este capitulo. De todos modos, los lectores interesados
pueden acudir a la bibliografia referenciada para ahondar més en el tema.

3.2. Entrenamiento Estocastico

Si la funcién T'() es una funcion de probabilidad, entonces se dice que el
entrenamiento es estocistico o estadistico. Casi todos los algoritmos de este tipo son
supervisados. Ejemplos de este tipo son los algoritmos de aprendizaje de la Maquina

204



Modelos bdsicos de redes neuronales artificiales

C. V. REGUEIRO; S. BARRQ; £ SANCHEZ; M. FERNANDEZ-DELGADO

de Boltzmann y la de Cauchy, que, en realidad, son iguales, salvo que usan distintas
funciones de probabilidad para calcular las modificaciones de los pesos.

El principio basico de cualquier algoritmo estadistico es que, al contrario de
lo que ocurre con los métodos deterministicos, la magnitud de las modificacio-
nes de los pesos se calcula al azar. Cada vez que se cambia un peso se recal-
culan las salidas de la red y se observa la evolucion del error, definide como
E=|lx-All2=1 Z, (x-a)* (igual que en los algoritmos deterministicos supervisa-
dos). Evidentemente, la mayoria de las modificaciones de las conexiones no mejoran
el rendimiento de la RNA. El objetivo de un algoritmo estocdstico es el de permitir
tnicamente cambios que reduzcan el error y deshacer aquellos que lo incrementen.
Con objeto de evitar minimos locales, no obstante, se permite que un porcentaje muy
pequefio de «malos» cambios en los pesos permanezca, segin una determinada
distribucion de probabilidad.

Los pasos de un algoritmo de este tipo serfan los siguientes:

o Primero, aplicar un vector de entrada y calcular el vector de salida
correspondiente.

e Segundo, comparar las respuestas obtenidas con las deseadas y calcular el
rendimiento o error asociado a la respuesta de la red. El objetivo del entrenamiento
serd, evidentemente, minimizar ese error o funcién objetivo.

«  Tercero, escoger aleatoriamente (siguiendo una distribucién normal) un
peso cualquiera de la red y modificarlo en una pequefia cantidad aleatoria, a
determinar segin el tipo de entrenamiento (Boltzmann o Cauchy).

. Cuarto, volver a calcular las salidas y el error cometido esta vez. Si éste ha
disminuido, entonces se guarda la modificacion y se actualiza el peso. Si, por el
contrario, el error aumenta, entonces se debe calcular la probabilidad de mantener
dicho cambio.

. Quinto y ultimo, repetir los pasos anteriores hasta que se alcance la
convergencia o se obtenga la precision deseada en el funcionamiento de la RNA.

Como se ha mencionado, se pueden elegir diversas funciones de probabilidad

y, en cada caso, obtendremos métodos diferentes. Sin embargo, las distribuciones
usuales son dos.

- Entrenaiiento estocastico de Boltzmann, desarrollado por Hinton y Sejnowski
[1983, 1986; Ackley y col., 1985]. En este entrenamiento la probabilidad de mantener
cambios que aumenten la funcién de energfa definida como

yor

E=-1/2 Z 2 W XX (40
i
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se elige segiin una distribucién de Boltzmann

Y
P(y) =exp |- — 41
kT

donde k es una constante y T es una variable denominada temperatura artificial. La
mision de T es la de simular un ‘annealing , es decir, cuando la temperatura es alta
se permiten muchos cambios «malos», con la idea de ir explorando grandes porciones
del espacio de pesos. Segin va avanzando el proceso, se reduce la temperatura y se
mantienen menos modificaciones «rréneas», con lo que el sistema se va estabilizando.
La razén de esa estabilizacion es que la modificacion de un peso es aleatoria, pero
sigue una distribucién Gaussiana

Aw?
PAW) =exp | — — (42)
(T()?

Para que el algoritmo funcione correctamente y converja a una solucién
aceptable o cuasi-Optima, la reduccidon de la temperatura debe ser logaritmica con
el tiempo,

’1‘0
T =—— (43)
In (1+0)

siendo T, una temperatura inicial arbitraria. El principal problema de este método es
fa lentitud de aprendizaje, es decir, el tiempo de convergencia es extremadamente
grande.

- Entrenamiento estocastico de Cauchy. Es muy parecido al método de Boltzmann,
salvo que la magnitud de la modificacion de los pesos, Aw, se elige segin una
distribucion de Cauchy en vez de seguir una distribucion Gaussiana [Szu, 1986; Szu
y Hartley, 1987]

T®

Px) = —— (44)
T(t)? + x?

Esta ecuacion se puede integrar por métodos usuales y resolviendo para x
obtenemos la expresion [Wassermann, 1989]

Aw = 1 T(D tan[x] (45)
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De esta forma, el método Monte Carlo se vuelve muy simple: se selecciona un
namero aleatorio x a partir de una funcién de distribucién normal, sobre el intervalo
(-1/2,+1/2) (para acotar la tangente) y se calcula Aw (y por tanto, el nuevo valor de
w) a partir de la ecuacién anterior, utilizando la temperatura actual.

Con este cambio, la temperatura puede decrecer segin

T()
T = ——— (46)
1+t

Esta dependencia de la temperatura artificial, de forma linealmente inversa al
tiempo, hace que el entrenamiento de Cauchy sea mucho mas ripido que el de
Boltzmann.

4. RESUMEN DE MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Hasta ahora hemos hablado de los distintos bloques y procesos constituyentes
de una RNA, sin hacer referencia al conjunto. En este apartado expresaremos, sin
pretender ser exhaustivos, algunos de los modelos existentes, los mds comunes,
como combinacion de los diferentes modulos que se han expuesto hasta ahora.

4.1. Redes recurrentes

Red recurrente genérica (figura 5b)

- Funcion de combinacién, f(): lineal

- Funcion de activacion, g(-): paso (signo), sigmoide, tanh, rampa.
- Topologia:

XO
(Net]>=(WmW”) : x! :g(Netl)
X

- Observacién: la submatriz W' permite conexién total entre todas las neuronas de
la primera capa. 5i W' (0 la matriz resultado de permutar el orden de los EP) posee
ceros en toda su parte superior derecha, entonces se puede reducir a una RPM (no
recurrente); si en la diagonal de W' sélo hay ceros, entonces ninglin EP posee
realimentacion, y si la parte superior derecha de la matriz de conexiones también son
todo ceros, entonces ningtin EP estd conectado a otro EP de indice superior, por lo
tanto, la informacion fluird de los EP de menor a mayor indice. Se pueden distinguir
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entre varios tipos de redes recurrentes atendiendo a la forma de la matriz W' redes

de Hopfield, BAM, Kohonen, Elman y Jordan. A continuacién expondremos las

principales diferencias y utilidades de cada una de ellas.

- Aplicaciones: es equivalente a una mdquina de Turing y, en particular, puede
“emular cualquier autémata deterministico de estados finitos. [Williams y Zipser,

1989a; Alon y col., 1990

Red de Hopfield (figura 5b) [Hopfield, 1982, 1984; Hopfield y Tank, 1985]
- Topologfa:

x!

o j

(Netl) = (me“)(xl] X! = g(Netl) con x?
X

0

XOZO

=Xj=0 Yiel1,..,Q}

=X =10  VjelQ+L.,Q+M|

- Observaciones: w,'* = 0, V i #j. La actualizaci6n de los EP debe ser asincrona para
evitar oscilaciones.

- Algoritmo de entrenamiento: hebbiano o ninguno (‘hard-wired)

- Aplicaciones: reconstruccion y asociacion de patrones, optimizacion, eliminacién
de ruido, mejora de contraste, etc.

Mapa autoorganizado de Kobonen (figura 5b) [Kohonen, 1982, 1990]
- Funcién de activacién, g():
+ méaximo (W = Q); paso, rampa, sigmoide o tanh
+ inhibici6n lateral, tipo WTA: w, =1y w,=-eVi=#j cong<<1
+ funcion de inhibicion lateral de tipo sombrero mejicano
- Topologia: ‘
3

CONCED IR C)

- Algoritmo de entrenamiento: de Kohonen
- Aplicaciones: mapeado no lineal, vectorizacion, etc.

Contrapropagacion (figura 8) [Hecht-Nielsen, 1987, 1988]
14 capa Red de Kohonen, 24 capa Red de Grossberg

- Topologia:
0
X x! = (N [1)
Net _ w10 wil o o 81{iNe
Netz 0 WZI 0 Xz X2 =g, (Netz)
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- Aplicaciones: reconocimiento y reconstruccion de patrones, mejora de la sefial, etc.

10
W,

Figura 8. Red de Contrapropagacion.

BAM Bidirectional Associative Memory’ (figura 9) [Kosko, 1987] 5
- Topologia:
O
Netl | _[w!0 0 0 w1z ) %2 . o el
Net? ] o w0 w2l o x? x2) 7 Net?
X2

- Observacion: cada capa posee un grupo de entradas especificas y diferenciadas.
wHl=wP=0Vi#]

- Algoritmo de entrenamiento: bebbiano

- Aplicaciones: reconstruccién y asociaciéon de pares de patrones. Es una
generalizacion de la red de Hopfield.

Figura 9. Memoria Asociativa Bidireccional

RPM recurrente lipo Elman (figura 10) [Elman, 1990]

- Topologia:
1 0 N 12 x° 1 1
Net W 0 ] X Net
: X
Net? |=| w2 w? ¢ 0 ) X2 = sigmoide Net?
X
Net’ | |0 0 w32 0], x? Net?
X

- Observacion: w/'!t = w2 =0V i #].
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Figura 10. Red de Elman. Figura 11. Red de Jordan.

RPM recurrente tipo Jordan (figura 11) [Jordan, 1986]

- Topologia:
1 11 13) [ X 1 1
Net) | [0 W o w : X Net
Net? [=| w2 w2 ¢ 0 XZ X2 |= sigmoide Net?
X
Net? | |0 0 32 0 o x? Net?
4.2. Redes no recurrentes
Perceptron (figura 12) [Rosenblatt, 1958]
- Funcién de combinacion: lineal
- Funcién de activacion: paso (signo)
- Topologia:
1 10 x0 1 1 B
(Net )-—- (\X/ O) 1 (X )zpaso (Net ) '
X
- Algoritmo de entrenamiento: delta W'
(IMS) XK=

- Aplicaciones: aprendizaje de fun-
ciones linealmente separables o de
l6gica de umbral.

Figura 12. Red Perceptron.
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Red perceptron multicapa (RPM) (figura 6b) [Rumelhart y col., 1986; Werbos, 1974;
Parker, 1985]

- Funcion de combinacion: lineal

- Funcién de activacion: sigmoide y variantes

- Topologia de una red con s6lo una capa oculta (la generalizacién a un mayor
ndmero de

capas resulta trivial):

10 xV
Netd ]  |w 0 0 1 xt) Net!
5 = )1 X 5= sigmoide 5
Net w20 w0 2 X Net

- Algoritmo de entrenamiento: retropropagacion, probabilistico de Boltzmann o de
Cauchy.

- Aplicaciones: aproximador universal de funciones, control no lineal, codificacion,
reconocimiento de patrones, clasificacion, etc.

RBF (Radial Basis Function) (figura 13) [Moody y Darken, 1989; Poggio vy Girosi,
1990b]
- Funci6n de combinacion: 14 capa media-varianza (con V;* =V, Vie X'y Vje X9,
24 capa lineal
- Funcién de activacion: 74 capa gaussiana, 2¢ capa identidad
- Topologia:
T
(Netl) ~ wi0 _ <0 w10 _ <0
10 10

() - o w1 )32 ) ()

XO WlO

Figura 13. Red de funciones de base radial (RBF).
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- Observacion: la definicion que usamos de division vectorial A = B/C resulta de a,
=Db/c,.

- Algoritmo de entrenamiento: 14 capa aprendizaje competitivo (Kohonen) o cual-
quiera no

supervisado, 24 capa LMS

- Aplicaciones: mapeo de funciones no lineales, clasificacién, aproximador universal
de funciones, etc.

5. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos realizado un pequefo repaso a algunos de los modelos
del nuevamente emergente campo de las Redes Neuronales Artificiales (RNA).
Nuestro deseo de brevedad nos ha impedido profundizar més en algunos aspectos,
y se han dejado aparte algunas RNA que nos han parecido menos importantes o
demasiado especificas de ciertas aplicaciones.

A pesar de que las RNA han creado grandes expectativas, antes de poder
abordar eficientemente muchas de sus potenciales aplicaciones hay que resolver
algunos problemas apremiantes. Uno de ellos es el de su implementacion. Lo ideal
serfa desarrollar auténticos «chips neuronales» y en esta linea se estin dedicando
numerosos esfuerzos. Pero mientras no se consiguen arquitecturas realmente
eficientes, que adecuen las caracteristicas de las RNA a la implementacion
microelectrénica, Optica, o cualquiera otra, si realmente es posible, es conveniente
utilizar los actuales avances de la tecnologia de los computadores para simularlas.
Entre las técnicas mds prometedoras estin el uso de computadores paralelos, ya que
las RNA son intrinsecamente paralelas, las arquitecturas sistolicas [Ydfiez y col., 1991;
Barroy col., 1991]y/o el uso de computadores vectoriales [Sdnchez y col., 1994, 1995],
debido a que la mayoria de operaciones que se realizan implican manipular vectores,
tal como hemos tratado de poner de manifiesto en este trabajo.
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