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Guatemala,
28 de Junio de 1996

Ing.

Jorge Luis Alvarez Mejia

Coordinador de la Comision de Tesis
Ingenieria en Ciencias y Sistemas
Universidad de San Carlos de Guatemala
Ciudad de Guatemala

Estimado Ingeniero:

Me permito presentarle el trabajo de tesis de la estudiante Virginia Victoria
Tala Ayerdi, el cual se titula: Redes Neurales Aplicadas al Prondstico de
Indice de Precios al Consumidor.

En mi calidad de asesor, he analizado el contenido, asi como las conclusiones y
recomendaciones expuestas en el trabajo, despues de haber discutido a través de
su elaboracion en reuniones conjuntas con la interesada, habiendo hecho las
modificaciones pertinentes y considerando que dicho trabajo es de gran interés
para la Facultad de Ingenieria, dejo constancia de mi consideracion del tribunal
que sea designado para el examen de tesis.

Basandome en la aprobacion del protocolo de tesis otorgada por la Coordinacion
de la Carrera de Ingenieria en Ciencias y Sistemas, me responsabilizo
conjuntamente con el autor por el contenido, conclusiones y recomendaciones de
dicho trabajo.

Sin otro particular, me es grato suscribirme de usted.

Atentamente,

Ing. Carlos Armando Amado Avila
Ingeniero en Sistemas
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Guatemala, agosto 2, 1996

Ingeniero

Calixto Monzén

Director Escuela de Ciencias y Sistemas
Facultad de Ingenieria

Universidad de San Carlos de Guatemala

Estimado Ing. Monzon:

Por este medio, me permito informarle que he procedido a revisar el
trabajo de tesis titulado Redes Neurales Aplicadas al Prondstico del Indice de
Precios al Consumidor, elaborado por la estudiante Virginia Victoria Tala Ayerdi,
y a mi juicio, el mismo cumple con los objetivos propuestos para su desarrollo.

Por lo tanto, el autor de este trabajo de tesis, su asesor Ing. Armando
Amado y este servidor, nos hacemos responsables por el contenido,
recomendaciones y conclusiones del mismo.

Al agradecer su atencidn a la presente, aprovecho la oportunidad para

suscribirme.
Atentamente,
Ing. Francisco Guevara
REVISOR
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Henbert Rene Mirnanda Barnrios
Decano, Facultad de Ingenienia

sefon Decano:

Atentamente me dirnifo a usted, para Lnformarle que
desputs de conocen el dictamen del Asesor del Zrabajo de
tesdis delf estudiante VIRGINIA VICTORIA TALA AYERDI, tifu-
Lado REDES NEURALES APLICADAS AL PRONOSTICO DEL INDICE DE
PRECIOS AL CONSUMIDOR, procedo a La autordzacion delf mismo.

Atentamente,
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nienia en Clencias y Sistemas, al trabajfo de tesis Litu-
fado REDES NEURALES APLICADAS AL PRONOSTICO PEL INDICE
DE PRECIOS AL CONSUMIDOR, presentade pon el estudiante
univensitario VIRGINIA VICTORIA TALA AYERDI, pnacede a

La autondizacion para La impresion de La misma.
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Glosario

Glosario

aprendizaje.
Fase en una red neural cuando nuevos datos son introducidos a la red, causando que los pesos de
elementos de procesamiento sean ajustados.

arquitectura.
Estructura de la organizacién de un sistema de computacion,

ataxia. _ :
' Disfuncién del sistema nervicso.

axon.
Parte de la neurona. Es un cilindro extrecho que transporta los impulsos desde el soma a otras
células. Parte eléctrica activa de una célula nerviosa.

back-propagation.
Algoritmo de aprendizaje para una red de mdltiples estratos en la cual los pesos son modificados
mediante la propagacién de una sefial de error desde las salidas a las entradas (backward).

bit.
Abreviatura de digito binario. Unidad de informacién igual a una decision binaria o a uno de dos
posibles estados como uno o cero; encendido o apagado. El menor elemento de informacion en un
sistema de notacion binaria.

byte.
Numero de bits (unos y ceros binarios) que una computadora necesita para representar un solo
caracter o palabra, Una palabra es la menor unidad direccionable del almacenamiento principal de
una computadora.

celula glial.
Las células gliales forman parte del sistema nervioso y sirven para soportar y nutrir las neuronas,
otra de sus funciones es memorizar.

cibemética.
Ciencia que estudia comparativamente los sistemas de comunicacion y regulacion automnatica de
los seres vivos con sistemas electrénicos y mecanicos semejantes a aquelios.

conexién.

- Camino entre los elementos de procesamiento, tanto positivos o negativos, que une los elementos

de procesamiento en la red.

dendrita.
Parte teminal de una célula nerviosa que llava impulsos hacia el cuerpo de la célula. Partes
eléctricas pasivas de una célula nerviosa.

efector.

Dicese del érgano o la parte organica en que esa accién se manifiesta.

ix
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor
entrenamiento.

Glosario
estimulo,

Proceso en ef cual una red aprende a asociar un patron de entrada con una respuesta correcta.

Incitacion para actuar.
estocdstico.

Envuelve cambio, probabilidad o variable aleatoria.
estrato escondido.

cémputo.

Un tercer estrato de unidades entre los estraios de entrada y salida que provee poder adicional de
funcién de activacion.

Funcion mediante la cual cada salida de la unidad bésica es derivada de una combinacién de las
entradas de la red y del estade actual de la unidad (la entrada total).
funcidn de sumacion.

Funcién que combina las varias entradas de activacion en una tinica activacion.
grafo dirigido.

Representacion de la variacién vy direccion del flujo para los elementos de procesamiento con
respecto a otros elementos de procesamiento.
lineas de enfrada.

modulares.

En una red, son aquellas entradas de modules de la red que no estan conectadas a salidas
lineas de salida.
modulares.

En una red, son aquellas lineas de salidas modulares que no estan conectadas a entradas
légica confusa.

Informacion incompleta o contradictoria.
maquina neural.

Hardware que modsla el paralelismo de las neurcnas (neurocomputers).
neurona.

células,

Célula nerviosa cuyas caracteristicas moroldgicas y funcionales la hacen distinta a las demas
Hlamadas dendritas.
netware.

Consta de un cuerpo celular lamado soma del que parien diversas prolongaciones

Software que emula las neuronas y sus interconexicnes en computadoras convencionales.
paradigma de la red,

Una arquitectura de red que especifica la estructura de interconexion de una red.
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Glosario

periodo de sumacion latente,
Periodo de tiempo en que los bulbos terminales de las dendritas reciben impulsos, antes de ser
emitido un impulso a lo largo del axén. '

perceptron.
Dispositivo de reconocimiento de formas capaz de aprender a reconocer los modelos de un
conjunto después de un ntimero finito de pruebas. Una larga clase de redes parecidas a una sola
neurona con $6lo un estrato de entrada y uno de salida.

perceptron simple.
Perceptron en el cual las unidades asociadoras no estan conectadas entre si, lo que significa que
no posee memoria de corto plazo.

percepirén acoplado.
Perceptrén en el cual existen conexiones entre las unidades asociadoras.

peso. .
Fuerza de una conexién de entrada expresada por un numero real. Elementos de procesamiento
reciben datos por medio de fas interconexiones. Cada interconexion tiene un peso asignado a ella.
La suma de los pesos hace un valor que actualiza el elemento de procesamiento. El valor de salida
de un elemento de procesamiento es descrito por un nivel de excitacion que causa que las
interconexiones estén tanto on (salida excitatoria) u off (salida inhibitoria).

receptor.
Aparato que recibe un estimulo.

red,
Interconexién eléctrica de puntos como las estaciones de energia, equipo de comunicaciones o
terminales. También un grupo de computadoras que se comunican a través de lineas telefénicas o
que emplean ondas de radio, infrarrojas o microondas.

red modular.
Coleccién de mddulos, todos ellos con la misma escala de tiempos, interconectados & base de
ramificar la salida de cada mddulo en un cierto ndmero de lineas y conectar algunas de ellas, o
todas, a las entradas de otros modulos.

Sigmoid.

' Funcién de activacion.

sinapsis.
Puntos de cuasi-contacto, en los cuales los pequefios bulbos en que termina el axdn, casi tocan las
dendritas de otra neurona, fransmitiendo asi los impulsos nerviosos de una a otra neurona.

umbral.

Nivel minimo de energia de excitacion.
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Redes Neurales Aplicadas al Prondstico de Ventas Introduccion

Introduccion

Las redes neurales son usadas diariamente para hacer predicciones e interpretar informacion en
casi todos los campos explorados por el ser humano: investigacién, medicina, ciencia, ingenieria,
mercadeo, manufactura, administracién, apuestas y ofros. Al igual que las personas, las redes neurales
aprenden a través de la experiencia, no de la programacién. Se caracterizan por su buen desempefio
para reconocer patrones, generalizar y predecir tendencias; son rapidas, tolerantes a informacién
incompleta o confusa y no necesitan férmulas o reglas.

Una red neural es un tipo de sistema que simula muchas de las habilidades del cerebro humano.
El cerebro estd compuesto de billones de céiulas llamadas neuronas, cada una de las cuales es una
pequeiia computadora. Estas neuronas se comunican entre si y como resultado se obtiene el sistema
més inteligente que hasta ahora se conoce ... el ser humano. Usando la misma arquitectura que el
cerebro, pero en una escala menor, las redes artificiales trabajan en una forma similar,

Las habilidades de un humano, tales como el reconocimiento de patrones y tendencias, o bien, el
aprendizaje a través de la experiencia, pueden ser ahora ejecutados en una computadora. Las redes
neurales combinan la habilidad del humano para analizar y aprender, con la habilidad de la computadora
para procesar muchos datos en una forma facil y rapida.

En este trabajo de tesis se presentan los principales conceptos concernientes a las redes
neurales. Se simplifican las explicaciones técnicas, describiéndolas en términos sencillos que permitan al
lector descubrir las ventajas en la utilizacién de las redes neurales,

El capitulo | hace referencia a los estudios iniciales en el campo de las redes neurales: los

primeros modelos inspirados en el cerebro y ciertos conceptos en los cuales se fundamentan las redes -
neurales.

El capitulo Il explica la similitud de las redes neurales con el cerebro humano, cémo operan las
neuronas y cémo los estratos de neuronas interconectadas pueden aprender a resolver problemas.

En el capitulo Il se clasifican las redes neurales, tomando como paréametro los siguientes
aspecios: el comportamiento de sus neuronas, el esquema de interconexion y el algoritmo de
aprendizaje. También se describen las conclusiones de un estudio comparativo de los dos tipos de red
mas utilizados. :

El capitulo IV describe las formas en las cuales las redes neurales son utilizadas y producidas:
“netware” y maguinas neurales.

Finalmente, el capitulo V hace referencia al desempefio que tuvo el “netware” Brainmaker en la
prédiceion y el prondstico de ventas.
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Redes Neurales Aplicadas al Prondstico de Ventas ' Objetivos

Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de tesis es proporcionar informacidn sobre el novedoso
campo de las redes neurales, exponiendo al lector de una forma sencilla el complicado funcionamiento de
las redes neurales artificiales.

Obijetivos secundarios:
e Determinar los distintos componentes de las redes neur.ales artificiales.
e Enumerar los aspectos concernientes al aprendizaje de las redes neurales.
» Clasificar las redes neurales artificiales, actualmente conocidas.

« Enumerar los trabajos de hardware y software que se han desarrollado para redes neurales
artificiales.

o Incluir un caso de estudio sobre el prondstico de ventas.
o Definir datos de entrada, patrones y datos de salida para ia red neural.
Construir a red neural., |
Reunir el conjunto de datos para entrenamiento, prueba y ejecucion de la red.
Entrenar la red presentando informacion real.
Probar e! aprendizaje de la red con ejemplos diferentes de los usados durante el
entrenamiento, '
e Alimentar a la red con informacién del indice de precics al consumidor, para obtener
un pronostico.
» Determinar las ventajas y desventajas de esta aplicacion.

» Especificar recomendaciones y conclusiones para el uso de redes neurales arlificiales.

xi#
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo 1

1. CEREBRC Y MODELOS

1.1 Introduccién a fa neurofisiologia

El modelo matematico del cerebro se basa en la hipdtesis fundamental que todo el
funcionamiento del sistema nervioso esta regido Gnicamente por el paso de impulsos eléctricos a través
de células llamadas neuronas. En el sisterna nervioso existen otros tipos de células, las cuales no son
relevantes para el tema tratado por esta tesis; por eso, este documento se limita a una discusion de los
tejidos neuronales.

Se considera al sistema nervioso como una vasta red de neuronas, distribuidas en estructuras de
interconexiones extremadamente complejas. Esta red recibe entradas desde un gran ndmero de
receptores: los ojos, la piel, el olfato, etc., los cuales transforman los estimulos en patrones de impulsos
eléctricos que proporcionan informacién a la red. Estos impulsos interaccionan a su vez con los patrones
de impulsos eléctricos que viajan por las neuronas y dan lugar a la emisidn de impulsos que contrelan a
los efectores, tales como nuestros musculos y gldndulas, para dar las respuestas. Asl pues, se tiene un
sistema nervioso de tres etapas: receptores, red neural y efectores el cual se ilustra en la figura 1.

=
estimulos —p— ] » respuestas
——bj Receplores Sistema Efectores S
(del + Mervioso |4 (al
entorno] . entorng]
A
FIGURA 1

El sistema nervioso humano
considerado como un sistema de 3 etapas

Pata formular un modelo de la red neural, es necesario formular primero uno de la neurona.
Aungue las neuronas del sistema nervioso tienen multitud de formas, este estudio se basa en una
representacion neuronal como la figura 2.

La neurona tiene un nicleo contenido en el soma o cuerpo de la célula. Las dendritas son como
unos filamentos muy fincs, mas delgados que el axén. El axén se asemeja a un cilindro estrecho que
transporta los impulsos desde el soma a otras células y se divide en una deficada estructura en forma de
arbol, cuyas ramas terminan en un pequefic bulbo que casi toca las dendritas de oira neurona. Estos
puntos de cuasi-contacto se denominan sinapsis. Los impulsos que llegan a una sinapsis establecen
sefiales eléctricas, las cuales tienen diferentes magnitudes y que se transmiten a otras neuronas.

e
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consunidor Capitulo |

dendritas

direction de paso
del impulso

cuerpo

FIGURA 2
Dibujo esquematico de una neurcna

Una determinada neurcna sélo dispara un impulse eléctrico a lo largo de su axén si el nimero de
impulsos que llegan a sus dendritas, durante un corto periode de tiempo (denominado periodo de
sumacion latente), es suficiente. Estos impulsos pueden ayudar o impedir el disparo de un impulso y se
laman, respectivamente, excitadores e inhibidores. La condicion para la activacién de una neurona es
que la excitacion supere a la inhibicién en una cantidad critica, llamada umbral de la neurcna. Si se
asigna un peso positivo a cada sinapsis excitadora y un peso negativo a cada sinapsis inhibidora, se
puede decir que:

"Una neurona se activa solo si el peso total de las sinapsis que reciben impulsos durante el

periodo de sumacidn latente es superior al valor del umbral."1

El modelo de sumacion lineal simple representa una gran simplificacién del funcionamiento de
una neurona y aungue el umbral es un parametro que varia con el tiempo, en los modelos formales de
neurcnas rara vez se tiene en cuenta este hecho.

Entre un periodo de sumacion latente y el paso del impulso hay un pequefio retardo, de modo
gue la llegada de los impulsos a las dendritas de una neurona ne determina la activacion de su axdn, sino
un corto perfodo después. Luego que un impulso pasa por el axon, hay un tiempo (denominado periodo
refractario), durante el cual el axén es incapaz de transmitir otro impulso; por lo tanto, durante un periodo
refractario sdlo un impulso puede atravesar el axdn. Si se elige como unidad de tiempo el periodo
refractario de la neurona, se puede determinar su comportamiento especificando si ha disparado durante
los diferentes intervalos de tiempo t; (i=1,2,3...). Se llega asi a! supuesto que la neurcna sdlo puede
dispararse en los instantes t; y que la misma escala de tiempos puede ser utilizada para todas las
neurchas de la red; es decir, el comportamiento de la red gueda completamente determinado en los
instantes t;.

Arbib, Michael A. Cerebros, Maquinas y Matemdticas. s.d.e. 19 pp.

2
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo I

1.2 Modelo de McCulloch-Pitts

Tomando en cuenta las simplificaciones mencionadas en la seccién 1.1, se define el modelo de
McCulloch-Pitts: »

"Un médulo (o neurona formal) es un elemento con m entradas Xj,....Xm (M 1) y una sola salida
d. Esta caracterizado por m+1 numeros, su umbral vy los pesos wq,...,.Wm, donde w; esta
asociado a x;. La neurona opera dentro de una escala discreta de tiempo t; (i=1,2,3,...) y la
activacion de su salida en el instante n+1 queda determinada por la activacion de sus entradas en
ol instante n de acuerdo con la siguiente regla: la neurona envia un impulso a lo largo de su axén
en el instante n+1 si y sélo si el é)eso total de las entradas estimuladas en el instante n supera €l
valor del umbral de la neurona.”
DEFINICION 1.2.1

Si se introduce la siguiente notacion:

m(t) = 0 m no dispara en el instante
m(t) =1 m si dispara en el instante t;

(donde m puede ser una salida o una entrada neuronal), se puede expresar simbélicamente que la salida
de la neurona en &l instante n+1 es:

din+ =1 siysolosi wixj{n)
REGLA 1.2.1

Debe cbservarse que los pesos positivos (w; > 0) corresponden a entradas excitadoras, mientras
que los pesos negativos (w; < 0) corresponden a entradas inhibidoras.

Partiendo de este simple modelo de una neurona, se puede definir ! primer modelo de red
neural:

"Una red neural es una coleccion de neuronas, todas ellas con la misma escala de tiempos,
interconectadas a base de ramificar la salida de cada neurona en una o mas lineas y conectar
algunas de effas, o todas, a las entradas de otras neuronas. Asi pues, una salida puede conducir
a varias entradas, pero una entrada sélo puede proceder de una salida como maximo."3

DEFINICION 1.2.2

Las lineas de entrada de una red son aquellas que no vienen de otra neuwona. Las lineas de
salida de la red son aquellas que no estdn conectadas a otra neurona.

El concepto de red neural tiene una definicion matematica precisa y es en este sentido
matematico en el que se considera como un modelo del cerebro. Este modelo se basa en definiciones y
axiomas, explicando asf las propiedades conocidas del sistema original y prediciendo otras nuevas,

2 ibfdem, 20-21 pp.
3 lbidem, 21 pp.
3
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El modelo fue construido asumiendo algunas simplificaciones, pero es necesario recordar que
este primer modelo es sélo un punto de partida para el estudio de las redes neurales y no un fin en si
mismo. Sin embargo, todas estas simplificaciones no han inutilizade al modelo.

1.3 Autématas finitos y redes neurales

A continuacién se introduce el concepto de autémata finito y se demostrara que toda red neural
es uno de ellos. El objetivo es probar que, reciprocamente, sl comportamiento de entrada-salida de un
autémata finito puede reproducirse siempre mediante una red neural apropiada. Puesto que es mas facil
disefar un autémata finito para un trabajo determinado, que la correspondiente red neural, su resultado
explicara qué trabajos son capaces de realizar las redes neurales.

Sea la red neural N, con g neuronas, m lineas de entrada y n lineas de salida. Se dice que
conocemos la entrada de la red cuando se sabe qué lineas estan activadas (on} y cuales no (off); asi
pues, hay 2™ combinaciones de entradas y 21 combinaciones de salidas.

Se llama S al conjunto de los estados posibles, | al conjunto de entradas y O ai de salidas de la
red.

El disparo de una neurona en el instante t+1 se determina por fas condiciones del instante t:: el
estado de la red, la entrada a la neurona y el patron de activacién de esta entrada. Esto significa que la
entrada y el estado de la red, determinan la salida y el estado de ia red en el instante t+1. Por lo tanto, se
puede definir un autémata finito como una red neural, considerando un autdmata como una caja negra
que puede aceptar cualquiera de las 2™ entradas. Estas entradas tienen un nimero finito de estados
internos y pueden producir cualquiera de las 2N salidas. Matematicamente se expresan estas condiciones
de la siguiente forma:

Un autémata finito es una quintupla A = (1,0,S,,) donde

| es un conjunto finito de entradas
O es un conjunto finito de salidas
S  es un conjunto finito de estados internos

:Sxl->8 representa la funcion del estado siguiente
:Sxl-->0 representa la funcién de la salida siguiente
DEFINICION 1.3.1

El autémata A trabaja seglin una escala discreta de tiempos, de forma que si en el instante t se
encuentra en el estado q v recibe la entrada a, entonces, en el instante t+1 cambiara al estado (0.a) vy
emitird la salida {(q,a).

De esta forma, se aclara el hecho que una red neural es un autdmata finito y que cualquier
autdmata finito puede ser reemplazado por una red neural. Se puede afirmar también que e!
comportamiento de enirada-salida de un autémata finito puede sustituirse siempre por una restriccién del
comportamiento de entrada-salida de una red neural.

1.4 El percepirdn

En fa seccidn 1.1 se dieron algunos conceptos introductorios a la neurofisiologia y se obtuvo el
primer modelo de cerebro. En la seccidn 1.2 se obtuvo el modelo de red neural o modelo de McCutloch-
Pitts.

rvT
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Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo |

El grupo perceptron de la Universidad Cornell (U.S.A.) ha trabajado en un modelo ligeramente
diferente de red neural. La principal diferencia estriba en que ellos no han supuesto que {a funcién de
una neurona es constante en el tiempo. Paor el conirario, suponen que los pesos de cada neurona
cambian, con el fin de conseguir que la red de neuronas se modifique y aprenda.

Un perceptron es similar a un dispositivo de reconocimiento de formas que no esta construide
para reconacer un conjunto especifico de modelos, sino que es capaz de aprender a reconocer ciertos
modelos después de un numero finito de pruebas.

El patrdn o modelo incide en el perceptron sobre una retina de unidades sensoriales (p.e.
fotocélulas). Aunque es posible codificar cualquier entrada sensorial de forma que sirva de entrada a un
banco de estas unidades, lo mas natural {como sugiere la palabra retina} es concebir el modelo como
una entrada visual de luz y sombra. Una fotocélula que recibe una porcion relativamente iluminada del
modelo es activada, mientras que si recibe una porcidn relativamente oscura, no es activada.

La retina, compuesta de unidades sensoriales, tiene como funcion fundamental la transformacion
de la imagen mediante el drea de proyeccién. Estas unidades sensoriales estan conectadas a unidades
asociadoras (neuronas formales), que a su vez pueden conectarse a otras del mismo tipo, o bien, a
unidades de respuesta.

conexiones
srea de aleatorias

pruyecciﬁnl

retina
artificial

FIGURA 3
Esquema de un perceptrén

La retina conslituye los receptores del perceptrén, las unidades asociadoras comprenden al
propio sistema nervioso y las unidades de respuesta son ios efectores. Cuando un estimulo actda sobre
la retina del perceptrén, los impulsos son conducidos desde las unidades sensoriales activadas hasta las
unidades asociadoras; si la sefial total gue llega a la unidad asociadora es superior a su umbral, entonces
el asociador se activa y envia impulsos a las unidades de respuesta a las que esta conectado.

El perceptrén es un conglomerado de datos neurofisiclogicos muy simplificados, que actua sobre
un sistema nervioso con receptores exclusivaments visuales. Sin embargo, el grupo perceptrén ha ido
mas lejos y las propiedades adicionales de la red merecen ser mencionadas.

1.4.1 Reglas de refuerzo

Los seres humanos tenemos dos clases de memoria: de corto plazo y de largo plazo. Una idea
debe ser retenida en la memoria de corto plazo, durante un buen rato, antes de ser transferida a la de
largo plazo. El tiempo necesario para esta transferencia varia segtin las estimaciones: una de ellas lo
calcula en 20 minutos. Al entrar en estado de coma, los recuerdos de los 20 minutos anieriores se
pierden para siempre, es decir, son transferidos a la memoria de largo plazo.

ot
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El tipo de memoria que se proporciona a la red neural es de corto plazo, ésto, mediante el paso

de complicados patrones de impulsos eléctricos a través de la red. Si tal actividad transitoria persiste el
tiempo suficiente, acaba por modificar la red.

Uno de los mecanismos que se han postulado para la memoria de largo plazo consiste en la
formacion de proteinas especificas dentro de las neuronas, cambiando asi sus umbrales en respuesta a
los patrones de memoria de corto plazo. Otro mecanismo consiste en que los bulbos terminales
aumentan con el uso repetido, incrementando el peso de la correspondiente entrada sinaptica, lo cual
haria mas facil restablecer los patrones de impulso usando esa sinapsis ¥ como consecuencia acceder a
la correspondiente memoria. El mecanismo exacto no es conocido todavia, puesto que la fisiologla, la
histologia y la anatomia no han dado atin un veredicto.

El perceptrén estd equipado con una memoria de largo plazo, lo cual se ha conseguido
cambiando los pesos de las neuronas o, para decirlo en el lenguaje utilizado por el grupo perceptron,
cambiando la magniiud del impulso transmitido por una conexion. Estos cambios dependen de a
actividad transmitida por dicha conexion. La regla que rige esta dependencia se llama regla de refuerzo,
porque esta pensada para reforzar las respuestas correctas del perceptron a los estimulos que fe son
presentados. Siendo la evidencia fisicldgica tan oscura, el grupo perceptrdn eligié reglas de refuerzo,
tedrica o experimentalmente, mas convenientes. Tal eleccién ha permitido al perceptron exhibir ciertos
aspectos de aprendizaje.

1.4.2 Conexiones aleatorias

El grupo percepirén tuvo que decidir cémo conectar las unidades sensoriales a las unidades
asociadoras. Un primer intento consistié en hacer conexiones mdltiples y aleatorias. Mas tarde,
introdujeron restricciones dentro de la red, es decir, subredes para reconocimiento de lineas.

La red neural presentaba cierta capacidad de memoria y cémputo, a pesar de las grandes
simplificaciones hechas en su obtencidn. Los primeros perceptrones exhibian propiedades de
aprendizaje sencillas. '

El grupo perceptrén ha seguido tres modos principales de investigacion: analisis matematico,
simulacién mediante un computador digital y construccion de una maquina real. Cada uno de ellos tiene
sus propias ventajas. Un resultado importante de la utilizacion de una maquina real es que ni la precisién
ni ta fiabilidad de los componentes son factores importantes y que fas conexiones no tienen por qué ser
precisas; otro resultado interesante es que el perceptron puede aprender, a pesar que el instructor
cometa errores.

area de
proyeccion

respuestas

retina
artificial

FIGURA 4
Esquema de un parceptrdn sencillo
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Un perceptrén acoplado es aquél en el que las unidades asociadoras estan conectadas entre si.
Si las unidades no estan conectadas entre si, significa que no posee memoria de corto plazo y se
denomina perceptron sencillo.

El perceptron Mark |, una encarnacién en hardware de un perceptrén simple, tiene una retina de
20*20 fotocélulas. Si se considera el caso de restringir los estimulos a las 26 letras def alfabeto, cada
una en una posicion estandar (e.d. hay sélo 26 estimulos) y se toma la salida de cinco elementos de
respuesta binaria (25 = 32 > 26). Segun los autores de este hardware, en uno de los experimentos la
maquina aprendié a identificarlas correctamente despues de 15 prugbas con cada letra (en fotal, 390
pruebas). Ahora bien, a un sistema de reconocimiento de modelos se le exige mas que la simple
distincion de estimulos en posicion estandar. Lo que se quiere es una maquina que pueda reconacer
cada letra en cualquier posicién en la retina, ya esté ligeramente ladeada, distorsionada o expuesta sobre

un fondo de puntos. Tomando en cuenta estas consideraciones, el nimero de estimulos crece
alarmantemente.

En la figura 5 se representa la letra E, tal como podtia ser percibida por las unidades sensitivas
de un perceptrén.

OO0 000
QOO0 000

QOO0
QOO

OQ000Q0
0000000
0000000

-~ 000 000 O
000 000 O
000 000 O
000 000 O

FIGURA 5
Letra E percibida por un perceptrén

El perceptrén simple es demasiado sencillo para ser utilizado en ciertas aplicaciones. Sin
embargo, el grupo perceptrén ha realizado trabajos mas complicados. A medida que establecian redes
mas elaboradas, construian mas estructuras dentro de ellas, Los trabajos en curso incluyen
investigaciones neuroquimicas sobre la memoria'y la formulacién de modelos concomitantes.

Los trabajos relativos al perceptrén han recibido criticas muy adversas. Las primeras
publicaciones del grupo perceptrén se caracterizan por ser muy pretenciosas y deben leerse con
precaucién, agregando que muchos investigadores se vieron perjudicados por culpa de una prensa
desafortunada.

Rosenblatt inicié el estudio de! perceptrdn, al cual se hace referencia ahora como una red neural
de un solo estrato; luego Minsky y Papert lo continuaron en 1969 cuando demostraron, en su libro
Perceptrons, que el perceptrén no presentaba ningtin interés practico. Luego de alrededor de 20 afios,
con la percepcién postperceptron, se retomod el perceptrén pero agregandole estratos y complatando
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significativamente la capacidad de aprendizaje y de expansidn en la solucion de problemas durante la
década de los ochenta. Esto fue vigorizado por desarrolios importantes realizados por Hopfield, Barto y,
mas recientemente, por Sejnowski (ésto sera examinado con mayor precision en el capitulo 2).

Es asi como el estudio del perceptrén ha aportado importantes conocimientos en el desarrollo de
la teoria de redes neurales.

1.5 Retroalimentacion

La palabra cibernética fue acufiada en 1947 por Norbert Wiener y sus colegas para denominar el
estudio (comparativo) del control y la comunicacion en el animal y en la maquina. En este sentido, todo lo
antes expuesto puede incluirse bajo esta denominacion.

Hasta ahora se ha tratado exclusivamente lo relativo a la estructura del propio sistema nervioso
{las redes neurales de McCulloch-Pitts y el perceptrén). Sin embargo, no se ha tratado cémo interacciona
el cerebro con los efectores. Si a un autémata finito se le da el poder de comunicarse con el medio que
le rodea, se le dardn también nuevas e importantes propiedades. Asi pues, si se extiende la vision del
sistema nervioso para dar cabida a las interacciones efectores-recepiores, se podra llegar a ideas nuevas
e importantes. Con este fin, ahora se expondra la relacion efectores --> receptores.

A la red nerviosa se le puede enviar (retroalimentar) informacién acerca de ia eficacia con que
esta controlando la actividad de los efectores. A continuacidn se describen dos ejemplos ilustrativos de
esta situacion:

1.5.1. Si quiero tomar un lapiz, muevo una mano hacia él. Mis ojos me dicen qué distancia tiene
que recorrer la mano. El cerebro estd continuamente recibiendo informacion de mis receptores
{los ojos) para comunicarme la posicién de mi efector (la mano), con io cual puede computar las
instrucciones apropiadas para ordenar a los misculos del brazo que muevan mi mano de tal
forma que reduzcan la diferencia entre la posicién actual de mi mano y la deseada.

1.5.2. Al caminar, levanto un pie y luego lo dejo caer. Controlo las flexiones musculares de mi
pierna para cambiar de pie cuando la presién ejercida sobre el pie por el suslo excede de un
valor critico. Asf pues, la posicién de mi efector (pie) con respecto al suelo es retroalimentada al
cerebro por mis receptores (los nervios sensibles a la presién). De nuevo es una diferencia,
entre la posicién de mi pie y el suelo, la que determina las instrucciones que mi cerebro ordena a
los musculos de mi pierna. La importancia de la retroalimentacién desde los receptores de
presion de los pies es ilustrada por la siguiente experiencla: después de permanecer sentados
con las piernas cruzadas durante mucho tiempo, al levantarmos comprobamos que se nos han
dormido y que tenemos que caminar sin utilizar la retroalimentacion de la presidn; como resultado
de ello, los movimientos de la pierna son torpes y faltos de coordinacion.

La conclusién que obtenemos de estos dos ejemplos es queé la relacidn efectores --> receptores
juega un papet crucial en la determinacién de nuestras respuestas. El concepto de retroalimentacién
debe desempefar un papel esencial en el estudio de los cerebros y las maquinas, donde se dice que un
organismo o una maquina tiene retroalimentacién si su actividad esta controlada, hasta cierto punto, por
una comparacion entre su estado real y un cierto estado preestablecido. En particular, como se demostrd
en ¢l ejemplo 1.5.1, interesa la retroalimentacién negativa, en la cual la maquina trata de disminuir la
diferencia entre el estado real y el deseado.

Un ejemplo muy sencillo de retroalimentacion negativa en las maquinas es el termostato, que
sirve para disminuir la diferencia entre el estado real (la temperatura de fa habitacion) y el estado
deseado (el ajuste de la temperatura en el control del termostato) controlando adecuadamente la
produccién de calor de una caldera.

8

mr
d

ST



Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo |

El diagrama para un sistema sencillo de retroalimentacién negativa es ilustrado por la figura 6.

ay &

K } salida

o b

DEBRostve pard me die
la salida en unidades

FIGURA 6
Sistema de retroalimentacion negativa

Continuamente se introduce al sistema una cantidad | que indica la medida de la salida deseada.
Se considera ahora la salida real g y se retroalimenta al detector de errores, el cual encuentra la
diferencia entre los estados rea! y deseado, calculando la sefal de error.

e=j- g

ECUACION 1.5.1

Esta sefial de efror es la que controla realmente el sistema K y determina su salida. Para una
situacion determinada, el problema consiste en disefiar fa caja negra K de forma que la sefal de error ‘e’
tienda a cero.

Un sistema de retroalimentacién negativa del tipo dado en la figura 6 también se llama
servomecanismo. Otro ejemplo de servomecanismo lo constituye el timon de un barco, ejemplo que
proporciona la etimologia de la palabra cibernética, porque en griego se traduce como timonel.

Las nociones adquiridas sobre la retroalimentacion proporcionan datos sobre una enfermedad del
sistema nervioso llamada ataxia. A continuacién se dan dos breves ejemplos:

1.5.1 Un paciente gravemente incapacitado para caminar. Camina con paso incierto, mirando al
suelo y a sus piemas. Si se le vendan los ojos no puede mantenerse en pie y cae al suelo.

1.5.2 Otro paciente al estar sentado parece normal. Sin embargo, al sostener un cigarrillo
balancea la mano: si fuese un vaso lo vaciaria antes de poder beber su contenido.

Los pacientes de estos ejemplos no tienen atrofias musculares, es mas, son fuertes y sanos pero
incapaces de organizar sus acciones. El primer paciente con ataxia es causada por la pérdida de
retroalimentacion. El segundo, que también sufre de ataxia, es originada por un K inestable.

1.6 Modelo de Peter H. Greene

Este modelo es radicalmente diferente al modelo de McCulloch-Pitts. Es un modelo en el cual las
frecuencias juegan un papel muy importante. Fue presentado por Peter H. Greene en 1962, en Chicago,
en una conferencia sobre sistemas auto-organizados bajo el titulo On the Representation of Information
by Neural Nets Models.
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Hasta ahora se ha supuesto que una neurona no se puede activar mas de una vez en cada
periodo refractario; no obstante, es posible conseguir cualquier frecuencia de impulsos, esto si y solo si el
perfodo entre impulsos sucesivos excede del periodo refractario. Ast pues, se modifica una accion
refleja, mediante la frecuencia de impulsos activadores a lo largo de los axones de los nervios sensibles
del receptor.

Greene propone un modelo de actividad neural de un caballo, basado en algunas de las
propiedades de los sistemnas lineales:

Supone que las entradas sensoriales activan sistemas lineales, los cuales se supone que
estén precedidos, seguidos y controlados por sistemas gue no tienen que ser lineales y sobre los
cuales no se hace ninguna suposicion. Se supone que las redes lineales estan tanto en los
mecanismos sensotiales como en los motrices. Los componentes de los vectores de salida
representan niveles de excitacion en distintos lugares de la red y estas excitaciones controlan las
actividades de jos numerosos nervios y masculos que dirigen el comportamiento def animal. Se
supone que los sistemas, sensorial y motor, se han desarroilado de tal forma que algunas de las
entradas sensoriales excitan modos naturales de las redes neurales y que estos modos
constituyen algunos de los elementos importantes de la informacion sensorial, cuya excitacién es
una condicién para la excitacién de los modos normales de las redes motoras. Los modos
motores constituyen patrones de accion de ia lista de rasgos del comportamiento.

Se desea averiguar c6mo son controladas las cuatro formas de caminar del cabailo (al
paso, trotar, galopar, etc.). Para cada forma se busca un sistema de neuronas que haga
funcionar a los cuatro musculos al ritmo prescrito. Para cada uno de ellos cabria esperar que la
pata A estuviese conectada a la pata B, que la retroalimentacion de ambas inhiba a lapata C y
que ésta esté conectada por medio de un determinado nimero de retardos sinapticos a D, o
algln esquema parecido. Luego se busca algun elemento conector que seleccione la red que
controla las extremidades en un momento particular. Los cuatro sistemas quizas no estuviesen
fisicamente separados; un ajuste de umbrales podria permitir a una misma red ejecutar mas de
un ritmo. En una red complicada resulta muy dificil identificar todas las estructuras y ajustes,
teniéndolos que correlacionar con los detatles del comportamiento exhibido, pero, en principio,
eso seria entender completamente el sistema nervioso del ser. Este modelo de animal tiene un
solo sistema de cuatro neuronas y vias de interconexion, no cuatro sisternas con un elemento
selector, careciendo de partes que puedan interpretarse como conexiones inhibidoras, unidades
de retardo, etc., en analogia con los rasgos de su comportamiento exhibido, que cuando camina
lentamente va al paso, cuando va aprisa trota, cuando va ain mas aptisa galopa, etc.

Para concluir con esta seccién, algunas observaciones sobre el modelo son realizadas. La
primera de ellas se refiere a que no es que @ cerebro sea una red lineal (de hecho, cuanto mas se
estudia de sus caracteristicas, menos lineal parece), sino que las frecuencias de resonancia en el cerebro
pueden jugar un papel importante en el comportamiento del ser; la eleccién de una red lineal sirvié para
simplificar ia descripcion matematica de Green de las frecuencias de resonancia relevantes.

La segunda observacion es de vital importancia y es que, independientemente de lo objetivo que
pueda ser un fisidlogo o un psicologo, su eleccién de fos experimentos y de las formas de
experimentacion esta siempre presidida por alguna hipdtesis o modelo. Es necesario, entonces, estar
muy alerta para descubrir defectos en los antiguos modelos e ideas que conduzcan a otros nuevos, sean
mateméticos o no. El modelo de Greene es uno de ellos, ésto se puede constatar pues los avances
sobre el modelo no tienen relevancia; sin embargo, ha formado parte del desarrollo de la teorfa general
de las redes neurales y por ello ha sido expuesto.
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1.7 Homedstasis

El estudio de la retroalimentacion en el sistema nervioso humano ha influido enormemente scbre
el disefio de miembros artificiales.

El tipo mas antiguo de miembro artificial, la pata de palo, suple sélo una de las funciones de la
pierna perdida: brindar apeoyo. En secciones anteriores se ha mostrado la importancia de la
retroalimentacién para una utilizacién completa de nuestros miembros.

Existen importantes aplicaciones fisiolégicas del principio de la retroalimentacién que no se
relacionan con el sistema nervioso. Un gran ndmero de casos en los cuales la retroalimentacidn no sélo
se manifiesta en los fendmenos fisioldgicos sino que es absolutamente esencial para la continuacion de
la vida, se agrupan bajo el nombre de homedstasis.

La homedstasis se da en un sistema (fisiotdgico) si, al introducir una alteracién moderada que
tiende a desplazar el sistema de sus valores normales, sus partes reaccionan e interaccionan de tal
forma que los efectos perjudiciales de la alteracidn quedan reducidos. A continuacidn se dan dos
ejemplos breves de homedstasis:

1.7.1 Cuando una persona tiene frio, éste estimuta un mecanismo en la base del cerebro que le
hace tiritar. La actividad muscular genera calor, contrarrestando el frio.

1.7.2 Una hemorragia repentina origina una-bajada drastica de la presion sanguinea. La baja
presidn hace que las arterias se compriman, disminuyendo asi la hemorragia.

Lars Lefgrent ha hecho un estudio tedrico de redes con elementos l6gicos, semejantes a las
neuronas formales, que pueden detectar y sustituir elementos defectuosos. Lofgren encontré que el
maximo de vida para un autémata bien localizado (un autémata cuyo crecimiento, si es que lo hay, tiene
que suceder siempre dentro de un velumen de espacio fijo), se obtiene si el automata contiene una
estructura para Ia localizacién de errores. Este autor considero el problema de la localizacion de errores
aun cuando éstos puedan ocurrir en los elementos de localizacidn, determinando que el maximo de vida
es finite. La vida del autémata completo puede ser mucho mayor que la de sus componentes,

En un estudio posterior Lafgren elimina la condicidn que el autémata esté bien localizado y halla
que un autémata no bien localizado y autorreparador puede tener vida ilimitada si crece y se repara él
mismo de una forma adecuada. En su esquema, tales autématas contienen subautématas que se
reproducen por sf mismo. Lefgren da asi una condicion suficiente para la inmortalidad en términos de la
probabilidad de error, la complejidad de fos subautématas autorreproductores y la forma geométrica del
autdmata autorreparador durante su expansién.

Subraya Lefgren también, que la vida finita de los autdmatas bien localizados y autorreparadores
se puede comparar a la de cualquier planta o animal en la naturaleza. La vida ilimitada y en continua
expansién, de los autématas no bien localizades y autorreparadores, puede compararse a la vida
flimitada de la poblacién humana, considerada como una unidad. Los resultados de Lefgren parecen

implicar que esta poblacion tendria que extenderse més alla de los limites terrestres para poder tener una
vida ilimitada.

4 L.afgren, Lars. Self Repalr as the Limit for Automatic Error-Correction”
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2. TEORIA GENERAL DE REDES NEURALES

2.1 Introduccion

Este capitulo explica la similitud de las redes neurales artificiales con el cerebro humano, cémo

operan las neuronas y como los estratos de neuronas interconectadas pueden aprender a resolver
problemas

Las redes neurales pueden hacer algunas cosas impresionantes, pero no pueden replicar todos
los aspectos del cerebro humano; el cerebro es muy complejo para ser simulado aun por una
supercomputadora. Las redes neurales pueden ser utilizadas para simular ciertas actividades o
funciones del cerebro. Existen dos tipos de simulacién gque una red neural puede hacer modelar
procesos del cerebro y modelar las capacidades del cerebro.

El proposito de modelar 'procesos’ del cerebro es probar nuevas teorias sobre el funcionamiento
cerebral. Este modelo depende en un alto grade de la precisién en el modelo de la neurona individual.
Por ejemplo, el cerebro tiene la capacidad de reconocer un didlogo, pero su habilidad para hacerlo
depende de su temperatura. Si la temperatura del cerebro baja de 90 grados o sube de 105 grados,
pierde un porcentaje en su habilidad de reconocimiento. Por lo tanto, una red neural que modela
procesos de! cerebro debe incluir un factor de temperatura.

El propésito de modelar las 'capacidades' del cerebro es ejecutar las funciones cerebrales, pero
no necesariamente en la misma forma que lo hace el cerebro. Asi, una red neural que es usada para
reconocimiento de didlogo es disefiada sin el factor de temperatura y ias interconexiones de las
neuronas, o & método de aprendizaje, pueden simplificarse.

La mayoria de las redes neurales artificiales deben ser clasificadas como modelos de las
capacidades cerebrales, ya que modelan las capacidades del cerebro y no precisamente su
funcionamiento. Todas las redes neurales artificiales modelan alguna estructura biolégica o funcién, por
eso se hace necesario aprender acerca de! cerebro humano antes de iniciar la teoria de las redes.

2.2 Biologicamente inspiradas

Tanto las redes neurales bioldgicas como las artificiales contignen neuronas, reales ¢ simuladas,
respectivamente., Estas neuronas tienen muchas conexiones a las otras neuronas, mediante las cuales
se transfiere informacién. El conocimiento de una red esta distribuido a través de las interconexiones de
fas neuronas, no como bits de inteligencia almacenados en las nettronas como seé pensaba.

Las neuronas artificiales también son lamadas elementos de procesamiento, nodos, unidades o
células. Cada neurona recibe las salidas de muchas otras neuronas. Una neurona obtiene su propia
salida calculando la sumatoria de sus entradas y pesos, generando un nivel de activacién y pasandolo a
fravés de una salida o funcion de transferencia. El punto en el cual dos neuronas se comunican es
flamado conexién {andlogo a sinapsis). La fuerza de la conexion entre dos neuronas es llamado peso.
La coleccion de pesos arreglada en filas y columnas es llamada matriz de pesos.

Una neurona artificial emula los axones y las dendritas con cables y emula las sinapsis usando
resistores -con valores de peso. Las neuronas interactlan entre si, dependiendo de cémo estan
interconectadas: completamente (opuesto a parcialmente), o bien, con o sin un lazo de retroalimentacion.
La naturaleza de estos lazos de retroalimentacién determina la capacidad de entrenamiento de la red; el
grado de interconexidn determina su paralelismo.
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Mientras que la memoria de una computadora digital esta medida en bytes, una memoria de red
neural es juzgada por sus interconexiones. De forma similar, mientras la velocidad de una computadora
digital es expresada en instrucciones por segundo, la velocidad de la red neural es medida en
interconexiones por segundo.

Muchos procesos de percepcién toman a los humanos unos pocos cientos de milisegundos,
mientras que las neuronas individuales en el cerebro humano computan operaciones a una tasa tan lenta
como una instruccion de una computadora digital lo hace. El cerebro ejecuta su hazafia de
procesamiento a través de paralelismo masivo, usando 10 billones de neuronas y mas de 1000 veces ese
nimero de interconexiones.

2.3 Neuronas

Una neurona en el cerebro tiene cuatro partes basicas: el cuerpo, los canales de entrada, el canal
de salida y los puntos de conexidn entre las neuronas, que son llamados sinapsis. La neurona recibe
muchas sefales de otras neuronas en las sinapsis. lLuego que la sehal es recibida en el canal de
entrada, se procesa antes de ser enviada al cuerpo de la célula.

La sinapsis asigna pesos a las sefiales de entrada para que cada una de ellas tenga un efecto
diferente sobre la neurona. Una sinapsis puede apagar o encencer el volumen de una sefal para que
tenga un efecto mas fuerte o mas débil en la neurona receptora que otras sefiales. Una sinapsis puede
causar una sefal que tienda a encender (excitar) o apagar (inhibir) fa neurona. Una neurona altamente
excitada envia una sehal de salida, una neurona inhibida no lo hace.

El trabajo de! cuerpo de la neurona es sumar todas las sefiales que entran y decidir si el total es
suficiente para enviar una salida. Cada neurona detecta y envia una salida solamente sobre cierta
informacion (oscuridad, claridad, frio, calor, etc.); no envia muchas salidas o reconoce diferente
informacién. La sinapsis permite que la salida tenga diferentes efectos sobre las neuronas receptoras,
por ejemplo, en un area del cerebro la oscuridad puede ser deseada (en el centro del suefio} y en otro
puede ser indeseable (centro de reconocimiento de imagenes).

2.4 Conexiones

Una conexion es una linea tnica de comunicacién que va de una neurona que envia informacion,
hacia otra que la recibe. Existen dos tipos posibles de conexién: excitadora e inhibidora. Las conexiones
inhibitorias previenen que la neurona se dispare. Las conexiones excitatorias causan el disparo de la
neurona.

Las estructura de la red puede incluir conexiones inhibidoras de una neurona al resto de
neuronas en el mismo estrato, ésto recibe el nombre de inhibicion fateral. Algunas veces una red tiene
tanta inhibicién lateral que sélo una neurona del estrato, cominmente el estrato de salida, puede estar
activa en un perfodo determinado. Este tipo de efecto, el de minimizar el nimero de heuronas activas, es
un tipo de competencia.

La forma en que las neuronas estén conectadas a las demas tiene una gran incidencia en Ia
capacidad de entrenamiento de la red. El tipo de conexién determina el procesamienio que se llevara a
cabo.

Una red neural ardificial, construida con la tecnologfa actual, tiene muy pocas conexiones
comparado con e! numero existente en el cerebro. El cerebro humano tiene alrededor de 10 billones de
neuronas y mas de 1000 veces ese nimero de interconexiones. Tal parece que el cerebro también tiene
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muchas redes neurales pequefias que se encargan de resolver porciones de un problema y redes de
mayor nivel encargadas de unir estas porciones.

retroalimentacion

competencia

entradas salidas

FIGURA 7
Red con retroalimentacion y competencia

2.5 Estratos

Una red neural consiste de estratos de neuronas que estan conectados entre si. Los detalles de
cémo las neuronas se interconectan representa una de las selecciones méas importantes cuando se
construye una red neural. Algunas de las neuronas se usan para comunicarse con nosotros, el mundo
exterior y otras se comunican sélo con ciertas neuronas, éstas se llaman neuronas escondidas.

esiratoe de estirato

FIGURA 8
Red neural simple

Las neuronas se localizan en alguno de los tres tipos de lugares: estrato de entrada, estrato de
salida o estratos escondidos. Las neuronas de la entrada reciben datos del mundo exterior (p.e.,
teclado, archivo de datos, etc.) y envian informacidn a las neuronas del estrato escondido.

Las neuronas del estrato escondido son todas aquellas que se localizan entre el estrato de
entrada y el estrato de salida. En el exterior no miramos sus entradas o salidas porque se conectan

Unicamente a otra neurcna. Estas neuronas son parte del patrén interno y abstracto que representa la
solucién del problema mediante el uso de la red neural.
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Las neuronas del estrato de salida son las que proveen las respuestas al mundo exterior {p.e.,
monitor, impresora, archivo de datos, etc.)

Dos tipos de representaciones deben tomarse en cuenia en el estudio de las neuronas
escondidas: primero, debe entenderse lo que significan los pesos; segundo, los patrones de activacion de
estas neuronas en respuesta a eniradas particulares.

£l patron de actividad en el estrato escondido es una codificacién de lo que la red piensa que son
los rasgos significantes de la entrada. Las dos representaciones, pesos y patrones de actividad, estan
muy relacionados.

Las neuronas escondidas actian come detectores de rasgos, o filtros, para aigunos tipes de
entradas. Combinando estos rasgos (es decir, agregando estratos escondidos), la neurona de salida
puede ejecutar mas clasificaciones.

En general, agregar estratos escondidos le permite a las redes neurales artificiales particionar
eficientemente el espacio de entrada en regiones arbitrarias, ejecutando asf, tareas mas complejas. Las
redes con un sélo estrato se hicieron populares con Frank Rosenblatt, perdiendo popularidad con Marvin
Minksy y Seymour Pape.

A la medida que el nimero de neuronas escondidas se aproxima al ntimero de ejemplos, el
peligro de la memorizacion se incrementa. Si existen muy pocas neuronas escondidas, la red no puede
aprender suficiente. Desafortunadamente, no existe una formula precisa para determinar el numero ideal
de neuronas escondidas necesarias para una aplicacién.

Existen muchas formas de determinar un buen nimero de neuronas escondidas. Una solucion
es entrenar varias redes con diferentes nimeros de neuronas escondidas y seleccionar aquelia que
obtenga los mejores resuliados. Una segunda solucion es empezar con un numero pequefo de
neuronas y agregar més durante el entrenamiento si la red no esta aprendiendo.

Cuando una red neural esta dando problemas en el aprendizaje debido a insuficiente nimero de
neuronas escondidas, solamente encontrara solucién correcta a ciertas cuestiones y dara problemas al
aprender mas. ~ Si hay demasiadas neuronas, tomard un gran nimero de cuestiones correctas, pero
seguird sin aprender suficiente. En ambos casos, continuar el entrenamiento no ayuda porque en cierto
momento la red dejard de mejorar su aprendizaje. Si esto sucede y la persona que utiliza la red esta
segura que los datos son correctos, probablemente no se tienen suficientes neuronas escondidas.

Una mejor solucién a este problema es empezar con un peguefio numere de neuronas
escondidas y agregar neuronas durante el entrenamiento, si son necesatias. El ndmero inicial de
neuronas escondidas puede ser.

« menos de la mitad del ndmero de entradas y salidas
e del 5% al 10% del nimero de los casos de entrenamiento
« el producto de la tolerancia por el cociente del nimero de casos de entrenamiento y el numero

de neuronas de entrada

N = (#_casos_entrenamiento / #_neuronas_entrada) * tolerancia

ECUACION 2.5.1
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Aigunos investigadores despliegan los pesos de una Unica unidad escondida cuando tratan de
analizar la red. Eltrabajo delangy Witbrock®, ambos de Mellon University, muestra que para problemas
geométricos puede ser de mas ayuda desplegar la respuesta de la neurona en un ejemplo sistematico de
puntos en la region de entrada, especialmente cuando la red tiene més de un estrato escondido.

Esta practica es también comun en investigaciones de neurociencia clasica del sistema visual.
No se pueden medir los pesos entre las neuronas vivientes de la corteza del cerebro, pero se pueden
medir sus respuestas a varias entradas. Muchos estudios del sistema visual han sido realizados

graficando la tasa de neuronas corticales que se descargan mientras varia un patron de estimulo
presentado a la retina.

2.6 Red neural

Existen muchas definiciones de lo que es una red neural, a continuacién se muestran algunas de
ellas:

“Una nueva forma de computacidn, inspirada en modelos biolégicos."®

“Un modelo matematico compuesto por un gran nimero de elementos procesales organizados
en niveles."”

" _un sistema de computacién hecho por un gran nimero de elementos simples, alementes de
procesc muy interconectados, los cuales procesan informacion por medio de su estado dinamico
como respuesta a entradas externas.”®

“Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos
simples (usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar
con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso biolégico."®

En términos generales y con palabras sencillas, una red neural es una coleccidon de nodos
conectados entre si en la forma de grafo dirigido, organizado de tal modo que la estructura de la red sea
la adecuada para solucionar el problema que se esté considerando.

2.7 Modelo de neurona

El modelo de neurona es el componente mds basico de una red neural. Cierto numero de
modelos han sido propuestos para describir el comportamiento de las neuronas en los sistemas
nerviosos actuales. Es importante distinguir entre dos clases basicas de modelos.

5 Lang, K.J. y M.J. Witbrock. Learning to Tell Two Spirals Apart. 1988

6 Hilera, José R. y Victor J. Martinez. Redes Neuronales Artificiales. Fundamentos,

Modelos y Aplicaciones. Addison-Wesley Iberoamericana, 1995. 9 pp.

7 lbidem, 9 pp.

Hecht-Nielsen, R. Neurocomputing: Picking the Human Brain. IEEE Spectrum, No. 25,
marzo 1988. 36-41 pp.

Kohonen, T. An Introduction to Neural Computing. Neural Networks, vol.1, 1988,
3-18 pp.
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o Modelos detallados

Esta clase de modelos representa e! comportamiento de las células nerviosas en el mas grande
detalle matematico, usualmente envuelven sistemas de ecuaciones diferenciales.

+ Neuromimos
Asume un numero de simplificaciones. Estos modelos son disefiados especificamente para
implementaciones sencillas. Capturan la esencia del comportamientc de la neurona actual,
mientras mantienen requerimientos de computacion simples.

La mayoria de modelos de red neural usan neuromimos en lugar de modelos detallados.

La figura 9 muestra un ejemplo del modelo de neurona simplificado. La neurcna recibe un
conjunto de sefiales de entrada x;, cada una de las cuales es multiplicada por un factor de peso w;.
Todas las sefales de entrada multiplicadas por el factor de peso son sumadas para producir n, la entrada
de la red a la neurona. Una funcion de activacion F transforma la entrada de ia red a la neurona en una
sefal de salida que es transmitida a otras neuronas. '

funcian de
activacion

FIGURA 9
Modelo de Neurona Simplificado

2.8 Modelo de red

En este modelo las neuronas son arregladas en estratos y el nimero de neuronas en cada
estrato puede ser diferente {ver figura 8).

Un estrato de entrada recibe el conjunto de entradas tinicas de la red y las transfiere. La
transferencia la realiza directamente a través de un conjunto de conexiones de peso, las cuales se
encuentran en el medio o estrato escondido. Cada neurona en el estrato escondido opera sobre sus
propias sefiales de entrada y pasa un valor de safida a través de un segundo estrato de pesos para cada
neurona en el estrato de salida. El estrato de salida, entonces, ejecuta una (ltima sumatoria y
transformacién. Finalmente, este (ltimo estrato produce ta salida, la cual es la respuesta al mundo
exterior. El significado de la respuesta, proveniente de cada neurona del estrato de salida, se interpreta
de la forma en que se halla definido la red inicialmente,

Las funciones de activacion pueden difetir de un estrato a otro, pero deben ser iguales dentro de
un mismo estrato. También es posible tener mas de un estrato escondido de neuronas.
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2.9 Matriz de pesos

La figura 10.1 identifica las neuronas y los pesos de una red neural. Las sefialesdela'a'ala’f
son las entradas de la red, es decir, vienen del mundo exterior. Los valores actuales de las neuronas no
se Indican porque dependen de la informacion presentada a la red. Los valores que se indican en la
figura 10.2 son los pesos de las conexiones neurales, dentro del estrato. Los pesos ejecutan una funcién
similar a las sinapsis, ellos controlan la intensidad de las entradas a la neurona. El peso de cada
conexién es representado por wjj, donde i es la neurona gue recibe y j es la neurona que envia.

En la figura 10.1 las conexiones excitatorias (peso positivo) aparecen con un pequefio circulo
negro, el resto, son conexiones inhibitorias (peso negativo). Por ejemplo, el peso Wig {-2), muestra la

cantidad por la cual la sefial de la neurona g es multiplicada previo a ser sumada con lag otras sefiales en
la neurona k. :

En representacion matricial, a cada estrato de conexiones le corresponde una matriz diferente,
{ os valores de los pesos son ordenados asl: los elementos de las columnas representan las neuronas
que envian y los elementos de las filas representan las neuronas que reciben. La figura 10.3 representa
la matriz de pesos del estrato 1, la figura 10.4 representa ta matriz de pesos del estrato 2.

estrato 1 estrato 2 Wga=t1 Wig = -1
WQh= +2 wih = +1
wl‘lc= 1 W“ = -1
Whg- -1 Wig= -2
W]e= +2 Wih= +3
Wit =-1 Wy = 12
FIGURA1 FIGURA 2
obedao f an
XL 2 -1l -
h +1 -1{ estrato :, = +:1+1: estrato 2
j Ll | FIGURA 4
FIGURA 3

FIGURAS 10.1, 10.2, 10.3, 10.4
Matriz de pesos

2.10 Funciones de activacion y transferencia

Las neuronas procesan las entradas que reciben para producir una salida. Estas entradas
corresponden a las salidas de muchas otras neuronas; una vez dentro de la neurona, estas sefiales y los

pesos son sumados para obtener la salida, es decir, el valor que la neurona aporta a la red. En la
mayoria de modelos se utiliza la ecuacion 2.10.1:

netj=  (wjj"* o)
ECUACION 2.10.1
18
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Esta ecuacion indica que la salida de la neurona i es igual a la sumatoria del producto de todas
las entradas a la neurona i, procedentes de la neurona j, por el pesc de la salida de la neurona j.

La neurona, como se muestra en la figura 11, calcula su salida mediante la sumatoria de sus
entradas (netj) y v la aplicacién de la funcién de activacion. Esta funcidn produce un nivel de activacion
{aj) dentro de la neurona. La activacion es transmitida a una salida, o funcién de transferencia fj, la cual
produce la salida de la neurona i durante el periodo t, oj(t).

En los modslos més sencillos, |a funcion de activacion es la sumatoria net;, el estade anterior no
se toma en cuenta. En modelos mas complicados, la funcién de activacion también utiliza la salida de ia
neurona en el periodo anterior (t-1), de tal forma que la neurona puede ser autoexcitada. Estas funciones
de activacién son decrecientes en el tiempo; un estado de excitacion bajo lleva a un nivel de inactividad.
Algunas veces fa funcién de activacién es estocastica, es decir, incluye un factor de variacion aleatoria.

" neurona u;
%
(
@
W
~ g
FIGURA 11

Funciones de una neurona

E! estado de activacién es una forma de referirse al estado de la red neural en un periodo
determinado. Cada neurona tiene un valor de activacién individual, el cual puede denominarse ajt),
donde a significa activacién, i es la neurona y t es el periodo. La funcién de activacion especifica lo que la
neurona haré con las entradas, iuego que los pesos han realizado su efecto.

En la mayoria de modelos, el valor de activacién puede ser cualquier ndmero en un rango
permitido de valores continuos, incluyendo cantidades no enteras. En otros modelos, et valor de
activacion es determinado y discreto, es decir, sélo permite valores enteros. Los valores discretos mas
utilizados son -1 y +1, donde -1 significa inactivo y +1 significa active. En algunos otros modelos el valor
de activacién no tiene un rango establecido, lo cual se denomina valor de activacion ilimitado y continuo.

La funcién de activacién puede ser usada para realizar algin ordenamiento en el tiempo de las
entradas, de forma que ia neurona y la red tienen una conducta dependiente del tiempo.
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2.10.1 Funcién de transferencia lineal

B

.25

-4 -5-4 -3-2-1 0 1 2 3 4 5 &

FIGURA 12
Funcién de transferencia lineal

Una funcién de transferencia fineal es aguella cuya salida tiene una inclinacion constante. La
funcién se compone del valor central b, ef cual representa el punto en el que la salida es cero y el valor de
inclinacién m. En la figura 12, b=0.5 y m=1/6.

2.10.2 Funcién de transferencia umbral

La funcién de transferencia umbral es aquella cuya salida se caracteriza por ser el multiplo
constante de la entrada sobre algun rango, posiblemente desplazado hacia la derecha o la izquierda un
valor constante. Si el valor que se obtiene esta por debajo del limite inferior del rango, la funcién lo foma
como BAJO: si el valor esta sobre el limite superior del rango, la funcién lo toma como ALTO. En otras
palabras, este tipo de funcion se comporta como una funcion de transferencia lineal con un valor central
b=(ALTO+BAJO)/2 y con una inclinacién m, obtenida mediante el comportamiento de la funcién.

Debido al valor de umbral, las redes construidas con este tipo de funcion tienen un
comportamiento de mayor interés que aquellas construidas con funciones lineales. La funcién de umbral
jue usada en la red perceptron. ' La desventaja que presenta esta funcion es la limitacion de su
aprendizaje.

1
75 |
B
25
0

-45-5-4-3-2-101 2 3% 450

FIiGURA 13
Funcion de transferencia umbral

2.10.3 Funcién de transferencia step

Una funcién de transferencia step es aquella cuya salida se limita a dos posibles valores. Por
debajo de un umbral, la salida es siempre BAJO y por arriba del umbral, es siempre ALTO, Se comporta
igua! que un chip de logica digital (O y 1). Se denomina valor central ai punto en el cual |a salida salta de
BAJO hacia ALTO (si el step es de incremento) o de ALTO a BAJO (s el step es de decremento).
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Debido a la discontinuidad en la funcidn ias redes construidas con esta funcién presentan un
comportamiento mucho mas interesante que aquellas construidas con funciones lineales o con funciones
de umbral. Este tipo de funcién se utilizd en algunos de los trabajos iniciales de fas redes neurales, tales
como la red McCulloch-Pitts (seccién 1.2). Ademas, es el tipo de funcién mas utilizado en las redes de
Hopfield.

1
75
3

2B
a

6854 221071 20345 %

FIGURA 14
Funcién de transferencia step

2.10.4 Funcién de transferencia Sigmoid

Este tipo de funcién es conocida también como funcion en forma de S “s-shaped”, funcion
semilineal o funcion squashing. La salida es una funcién mondtona vy continua de la entrada. Tanto la
funcion en si como su derivada son continuas todo el tiempo, es decir, son asintdticas en los limites
ALTO y BAJO.

El valor central es aquel donde la salida es igual a (ALTO+BAJO)2. La inclinacién es
directamente proporcional a la derivada de la funcin en el punto central.

Debido a que la funcién es no-lineal, continua y continuamente diferenciable, presenta muchas
propiedades deseables cuando se construye una red neural.

S la inclinacion tiende a 1, la funcién Sigmoid se aproxima a una funcién step; si la inclinacion
tiende a 0, se aproxima a una funcion lineal. Una inclinacién de 1 es comiinmente una buena eleccidn.

1

75
3

28
0 I
-6-5-4-3-2-101 234856

FIGURA 15
Funcion de transferencia Sigmoid
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2.10.5 Funcién de transferencia de Gauss

Esta funcién también es conocida como la campana de Gauss y rara vez se elige como funcién
de transferencia. La funcién no ha sido utilizada en trabajos anteriores, el finico producte, actualmente
conocido, que utifiza la funcién de Gauss es BrainMaker.

El valor central es aguel en el cual la salida es igual a ALTO. La inclinacion es proporcional a ia
desviacion estandar de la campana.

La funcién de Gauss es mondtona en ambos sentidos, continua y continuamente diferenciable.

]
75

2
.20

0

-#4-8-4-3-2-101 23456

FIGURA 16
Funcion de transferencia de Gauss

2.11 Entrenando una red neural

El cerebro ejecuta su hazafia de procesamiento a través de paralelismo masivo (seccion 2.2).
Para simular este paralelismo, la red neural artificial consta de una red de elementos de procesamiento,
cada uno de éstos es la analogia electrénica de una neurona. Cada elemento de procesamiento tiene un
numero de entradas, un pequefio conjunto de posibles estados y una salida que es una funcidn de las
entradas. Cada entrada al elemento de procesamiento tiene un valor de peso.

Cuando un elemento de proceso es activado, evalia todas sus entradas y computa sus
respectivos valores de peso. Si el valor de peso cumple cierto patrdn, la unidad de computo genera un
valor de salida que es usado como entrada por otros elementos de proceso. Solo los valores de peso de
las entradas cambian durante el aprendizaje.

Entrenar una red neural es cuestién de ajustar pesos, ya sea manual o automaticamente, Una
red neural consiste de un nimero de nodos o elementos de procesamiento. Cada elemento de
procesamiiento tiene una unica sefial de salida, la cual se interconecta con otros elementos de
procesamiento. Cada nodo procesa la sefial que viene, basada en los valores de las constantes
almacenadas en él. Las reglas de aprendizaje determinan la variacién de los pesos.
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2.11.1 Reglas de aprendizaje
2.11.1.1 Regla de Hebb
La regla de Hebb define los cambios en los pesos:
wij = " ai* 0j
ECUACION 2.11.1.1.1

Aw cambio en el peso de la conexion entre la neurona j y la neurona i

a5 activacion para la neurona i
0j salida de la neurona j
A tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje especifica qué tan significativo es el cambio para la red, o bien, qué tan
répido se adapta la red. Silas conexiones son cambiadas dramaticamente durante el entrenamiento, la
red se comporta extrafiamente: puede ser que aprenda en un tiempeo mayor o gue no aprenda bien.
2.11.1.2 Regla delta

La regla delta establece que si existe una diferencia (durante el enirenamiento), entre el actual
patrén de salida y el patron de salida deseado, los pesos son cambiados para reducir esta diferencia. La
variacién de los pesos se representa por la ecuacion 2.11.1.2.1:

Awg= *Tj- aj(t) * oj(t)
ECUACION 2.11.1.2.1

A wij cambio en el peso de la conexién entre la neurona j y la neurona i

T; valor de entrada o respuesta correcta
t periodo de tiempo

g activacion de la neurona i

0] salida de la neurona j

A tasa de aprendizaje

La regla delta, también llamada “least mean squared” (LMS), es una variacion de la regla de
Mebb (seccién 2.11.1.1). Fue desarrollada por Bernard Widrow y Ted Hoff, ambos de la Universidad
Stanford, cuyas publicaciones se realizaron en 1,960. La red que desarrollaron se lama ADALINE, una
abreviacion de elemento de adaptacién lineal “adaptive linear element”.

La regla delta generalizada, llamada también regla de propagacién hacia atras “backpropagation”,
es uha variacion de !a regla delta. ,
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2.11.2 Formas de aprendizaje
2.11.2.1 Supervisada

Un coniunto de ejemplos de entrenamiento son presentados, uno a uno, a la red. La red
entonces calcula las salidas basada en su actual entrada. La salida resultante es entonces comparada
con una salida deseada para ese ejemplo en particular. El etror entre las dos salidas es usado para
modificar los pesos en la red, de forma que el error se reduce.

2.11.2.2 No supervisada

Los datos son presentados como un vector de entrada, sin la intervencién del humano. La regla
de aprendizaje ajusta los pesos de forma tal que los ejemplos de entrada son agrupados en clases,
basado en sus propiedades estadisticas.

2.11.2.3 Auto supervisada

Ocurre cuando la red se monitorea a si misma y corrige los errores en la interpretacidn de datos
mediante retroalimentacion.

2.11.3 Algoritmos de aprendizaje

A continuacién se exponen brevemente algunos de los algoritmos existentas para el aprendizaje
de una red neural.

2.11.3.1 Algoritmo de propagacion hacia atras “backpropagation™

En 1,985-1,986, este algoritmo fue simuitdneamente desarrollado por tres grupos de personas:
« Rumelhart, G.E. Hinton y R.J. Williams :

« LeCun

e Parker

La propagacién hacia atrds es un meétodo de aprendizaje supervisado en el cual los errores
calculados a la salida de la red, como resultado de un ejemplo de entrenamiento, son propagados hacia
atras, de estrato a estrado hacia la entrada. En cada estrato dentro de la red, los errores son usados
para actualizar los pesos. Los errores para el estrato de salida se obtienen sustrayendo el vector de
salida actual del vector de salida deseado. Alterando los pesos durante su paso, el algoritmo previene
gue el mismo error ocutra nuevamente.

Una desventaja de la propagacién hacia atrds es que puede tomar un largo numero de
iteraciones para converger a la solucién deseada, a pesar de ello, es e! algoritmo mas ampliamente
usado.

2.11.3.2 Algoritmo ATNN

Un algoritmo adaptativo de entrenamiento "adaptatively trained neural network” (ATNN) para
percepirones de miiltiples estratos ha sido propuesto por algunos investigadores, Este algoritmo usa un
perceptrén de un estrato, el cual ha sido previamente entrenado para adaptar ios pesos de los nuevos
datos. Los algoritmos de aprendizaje convencionales, tales como propagacién hacia atras, pueden dar
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un resultado promedio para datos inconsistentes, lo cual puede ocurrir frecuentemente en un ambiente no
estacionario.

Este algoritmo utiliza métodos de programacién no lineal para adaptar datos de entrenamiento
temporalmente no estacionarios. Una de las ventajas del algoritmo ATNN es que tiene la flexibilidad
adicional de permitir prioritizar los pesos a los datos de entrenamiento.

Con el propésito de adaptar los pesos del estrato del perceptron a una variacion no estacionaria
lenta, el procedimiento debiera cumplir con:

« Seguir respondiendo apropiadamente a datos de entrenamiento previo, si esos datos no estan en
conflicto con los nuevos datos de entrenamiento.

« Adaptarse a los nuevos datos de entrenamiento aGin cuando estén en conflicto con porciones de
los antiguos datos.

Este algoritmo fue propuesto por Deng Chul Park; Ei-Sharkawi, A. Mohamed y Robert J. Marks H
10, gy propuesta es un procedimiento que cumple con las restricciones anteriores y que es aplicable
cuando los datos de entrenamiento estacionarios varian suficientemente despacio. Este procedimiento
asegura una respuesta apropiada a los datos de entrenamiento previos, mediante la blasqueda de la
minimizacién de una funcién de costo sensible al peso, mientras que se minimiza el error cuadratico.

2.11.3.3 Algoritmo de entrenamiento rapido para redes neurales con multiples estratos

Entrenar una red neural de mitiples estratos con propagacion hacla atras es lento y requiere de
elecciones arbitrarias del nimero de unidades escondidas y de estratos. El algoritmo descrito es mucho
mas rapido que propagacion hacia atrds (aunque este udltimo es muy popular) ¥y no es necesario
especificar inicialmente el nimero de unidades escondidas. '

Existe una relacién entre este algoritmo y algunos otros algoritmos de reconocimiento rapido de
patrones, como aquelios basados en &rboles k-d. La idea principal es entrenar un perceptron de
multiples estratos construyendo primero un arbol de decisién y derivando despues el perceptron del arbol.

Generalmente el algoritmo alcanza precision para el recenocimiento, igual o mejor, que los
perceptrones de mitiples estratos entrenados usando propagacion hacia atras y el proceso de
entrenamiento es mucho mas rapido que el de éste ultimo. La precision de reconocimiento alcanzada por
el algoritmo es comparable al algoritmo del el vecino mas cercano “nearest_neighbor”, el cual es més
lento y requiere mas espacio de almacenamiento. Se concluye que el algoritmo debiera ser util para
reconocimiento de patrén practico; también sirve para demostrar una conexion mas fuerte entre las redes
neurales y ciertas clasificaciones y métodos de recuperacién de datos usados por los estadisticos.

Este tema ha sido desarrollado por Richard P. Brent11.

10 Park, Dong Chul; EI-Sharkawi, A. Mohamed y Robert J. Marks il. An Adaptively Tralned
Neural Network. IEEE Transactions on Neural Networks, vol.2, No.3, mayo 1991.
334-335 pp.

11 Brent, Richard P. Fast Training Algorithms for Multilayer Neural Networks. IEEE

Transactions on Neural Networks, vol.2, No.3, mayo 1991. 346-354 pp.
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2.11.3.4 Entrenamiento iterativo

Este tipo de entrenamiento cominmente involucra el ajuste incremental de los pesos en la red,
de acuerdo a un conjunto de ejemplos de entrenamiento, que son repetidamente presentados a la red
hasta que algun criterio de convergencia es logrado. El entrenamiento iterativo ha sido empleado para
ensenar al neocognitrén (inciso 4, seccion 3.3.2), los pasos a seguir son los siguientes:

« Todos lo pesos son valores seleccionados puestos a cero.

e Cada patrén de entrenamiento es presentado a la red y la neurona correspondiente a la clase a la
cual ese patrén pertenece es modificada sumandole un pequefo incremento, el cual es igual a 'n’
veces el patron ‘%’ de los pesos correspondientes 'a'.

« E! valor de inhibicion 'b' es modificado sumdandole un pequefio incremento por las veces de la
magnitud del patron ( * Uy).

e El valor de seleccién es también modificado sumandole un pequefio incremento (diferente al
anterior). '

Este proceso es repetido hasta que el porcentaje de no clasificacion decae por debajo de un
umbral presentado, hasta que otra mejora es hecha o hasta que la tasa de clasificacion correcta empieza
a decaer. Sin embargo, este esquema de entrenamiento sufre de ciertos defectos:

« No hay satisfaccién intuitiva para el criterio de terminar con el entrenamiento. Si el entrenamiento
continua indefinidamente, entonces el valor de selectividad de cualquier neurona puede ser

incrementado al punto donde aln los patrones de entrenamiento seran rechazados por ella
misma.

» Aln, si el entrenamiento prosigue a un punto en el cual no hay clasificaciones ambiguas (es
decir, que dos 0 mas neuronas responden simultaneamente al mismo patrén de entrada) de los
datos de entrenamiento, un nuevo ejemplo de entrenamiento puede generar una respuesta
ambigua,

" En otras palabras, el clasificador resultante es sub-Gptimo, puesto que la clasificacién esta
incompleta. Finalmente, es facil de construir casos para los cuales el procedimiento de entrenamiento no

terminara. Esto significa que el tiempo de entrenamiento es dependiente de los datos y no se garantiza
gue convetrja.

2 11.3.4 Entrenamiento de forma 6ptima “optimal closed-form”

Este entrenamiento es realizado en dos etapas: en la primera etapa el aprendizaje supervisado
es usado para establecer la direccion de cada plantilla. El pairén para una clase seté la suma del vector
de todos los patrones de entrenamiento asignados a esa clase y la direccion de cada plantilla es aquella
da su promedio no pesado. En la segunda etapa, el umbral, o valores de seleccidn r, son determinados.

Puesto que este proceso garantiza que las regiones de aceptacién de todas las clases estan
mutuamente no traslapadas, garantiza también la “clasificacion completa. Por la construcclion, las
regiones de aceptacion son tan largas como puedan sin que se traslapen. Entonces, la generalizacion ha
sido maximizada bajo la condicidn de exclusion mutua.
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Es f4cil considerar modificaciones a este proceso, con el propdsito de generar clasificadores
parciales que obedezcan a criterios especificos.

2.12 Numero de ejemplos requeridos para el entrenamiento

A la vez que hay muchos resultados empiricos que prueban la utilidad de las técnicas de
aprendizaje de las redes neurales, aspectos tales como las capacidades, fimitaciones y requerimientos de
las mismas son relativamente menos comprendidos. Muchos problemas, como el nimero de ejemplos
de entrenamiento requeridos para lograr un aprendizaje exitoso y el tamafio de la red neural para una
tarea especifica, son resueltos en la practica mediante prueba y error. Algunos resultados han sido
alcanzados recientemente en el intento de resolver estos inquietantes problemas, pero el area es
extensamente amplia para la investigacién. Estas interrogantes son dificiles de resolver porque existe
una considerable dependencia de la aplicacion y la red neural que se wliliza.

Para que el aprendizaje neural sea considerado exitoso, es esencial que el sistema ejecute
correctamente la clasificacién de ejempios de prueba en los cuales el sistema no ha sido entrenado. Se
enfatiza en las capacidades de una red en el sentido de generalizar con los ejemplos de entrenamiento,
no en el sentido de memorizarios.

Una red con muy pocas neuronas escondidas, o entrenada con muy pocos ejemplos, tiende a
memotizar el conjunto de ejemplos y producir resultados pobres durante las pruebas. Si una red aprende
répidamente los ejemplos, pero obtiene resultados pobres, puede ser que esté pasada de peso
“qverweight”; este tipo de red tiene muy pocas conexiones para el problema y no generaliza. En vez de
aprender, memoriza algunas reglas que satisfacen los requerimientos de los ejemplos.

El nimero minimo de ejemplos necesarios depende del'tamano de la red. Mieniras mayo'r sea la
red (especialmente, entre mas neuronas escondidas tenga), mas ejemplos son necesarios.

N = (#_neuronas_escondidas / tolerancia) * # neuronas_entrada
ECUACION 2.12.1

Kichan G Mehrotra, Chilukuri K. Mohany y Sanjay Ranka han desarrollado el tema del nimero
Ifmite de ejemplos necesarios para el aprendizaje de la red neurall2. Otros intentos, segun los autores,
han sido inadecuados por las suposiciones poco realistas que han tomado.

La utilidad de conocer el nimero de ejemplos requerido es obvia cuando se desea colocar una
gran confianza en que el aprendizaje de la red heura! haya sido completado. Con el interés de reducir el
tiempo de entrenamiento, es de importancia entrenar a las redes neurales con un ntimero limitado de
ejemplos, pero si muy pocos gjemplos han sido usados, la capacidad de generalizacién de la red sera
pobre y no se podra esperar que funcione bien en los casos de prueba que no ha sido entrenada.

12 Mehrotra, Kichan G; Chilukuri K. Mohany y Sanjay Ranka. Bounds on the Number of
Samples Needed for Neural Learning. |[EEE Transactions on Neural Networks, vol.2,
No.8, noviembre 1991. 548-558 pp.8
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3. CLASIFICACION DE REDES NEURALES

3.1 introduccion

En lo referente a tareas que requieren conjuntos de datos incompletos, informacion confusa o
contradictoria, las redes neurales tienen mejores resultados que las computadoras convencionales,
incluyendo los procesadores en paralelo. Sin embargo, las redes neurales no son tan buenas manejando
determinadas tareas como pueden serlo las computadoras comunes, por ejemplo, realizando calculos
que requieren cierta precision. Los cémpuios de las redes neurales tienen limitantes de /O al igual que
los computos convencionales las tienen.

El paralelismo masivo da a las redes neurales un alto grado de tolerancia a fallas, llamadas
asociativas y la habilidad para recuperarse elegantemente si ocurre alguna falla con el procesador. Estas
propiedades hacen de las redes neurales una opci6n atractiva para muchas aplicaciones comerciales,
militares e industriales. '

La teorfa de las redes neurales esta siendo estudiada en dos aspectos principales: primero, la
eficiencia de la arquitectura electrénica basada neuronaimente y segundo, el logro de un entendimiento
de las funciones biolégicas de las redes neurales.

A medida que se acerca el siglo XXI, necesitamos -una nueva aproximacion a la informatica,
describlendo las maquinas de redes neurales, Aligual que existe una estructura formal para la red neural
biolégica, las redes neurales artificiales mas eficientes necesitaran una estructura y un orden para
determinar cémo aprender, procesar y seleccionar la informacion de entrada. MNecesitaran también saber
cudntas partes diferentes de un sistema inteligente ejecutan funciones especificas.

Una de las areas de estudio que estdn siendo exploradas por David Rumelhart, profesor de
psicologla en la Universidad de Stanford, es la referente al desarroiio de las redes que pueden elegir sus
propias arquitecturas. Aln en su mas rudimentaria etapa, esta ciencia usa una clase de lazo de
retroalimentacion para la construccion “buitt_in_feedback_loop®, similar al uso de modelos neurales para
resolver problemas relativamente especializados y aprender de sus experiencias.

La ejecucién de una red neural depende de muchos elementos. Algunos de los mas importantes,
actualmente, son los siguientes: :

« JCuéntas estratos y neuronas son suficientes?
« ;Qué tan creativo debe ser el sistema?
o ;Qué tipo de red es el adecuado?

Robert Hecht-Nielsen, cofundador de la corporacion de neurocomputadoras Hecht_Nielsen en
San Diego, sugiere que se revisen al menos seis. criterios cuando se elige una configuracién de red
neural, éstos se listan a continuacién:

1. Formato 6ptimo de VO
2. Tiempo de entrenamiento
. 3. Requerimientos de preprocesamiento de datos
4, Optimizacién matematica
5. Estimados de sjecucion
8. Requerimientos de prueba/ejecucion

Muchas personas se atreven a predecir que las redes neurales no reemplazaran fos métodos
convencionales de cémputo, especialmente aquellos relacionados con procesamiento numérico de alta

28

—_— ) b i (i § A {3



Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo HI

velocidad, pero los complementaran. La combinacion de las computadoras tradicionales y el poder unico
de redes neurales resolveran problemas que, de otra forma, podrian seguir sin solucion.

3.2 Desarrollo histérico de las teorias de redes neurales

La investigacién sobre redes neurales tuvo sus primeros resultados importantes hace cuarenta
afios, cuando Warren McCulloch y Walter Pitts demostraron que una red compuesta de neuronas de
valor binario eran capaces de ejecutar calculos simples con légica de umbral (seccion 1.2).

En 1,949 Donald Hebb, en su libro Organization of Behavior {Organizacién de la Conducta),
propuso un mecanismo biologico mediante el cual el aprendizaje se podia llevar a cabo. La mayoria de
reglas de aprendizaje tienen su origen en la regla de Hebb o una variacién de ella,

En la década de los 50's, la figura dominante en la investigacion de redes neurales fue el
psic6logo Frank Rosenblatt. El disefié una clase de red llamada perceptron, en Cornell Aeronatical Lab y
escribié ampliamente sobre su potencial. Sus afirmaciones indicaban que esta red era capaz de realizar
el reconocimiento de patrones, aprendizaje asociativo y atencién selectiva; sin embargo, las habilidades
del perceptrén eran limitadas. El perceptron, disefiado para simuiar un modelo de sensor bicldgico, usé
una combinacién de diferentes estratos de neuronas de umbral y una variacion de la regla de Hebb.

En la década de los 60's, Marvin Minsky y Seymour Papert realizaron un estudio profundo de las
capacidades vy limitaciones del perceptron. Este estudio termind en 1,969, cuando publicaron et libro
Perceptrons; ellos concluyeron que una gran cantidad de interesantes problemas no podian ser resueltos
por las redes perceptrén. Este libro redujo notablemente el desarroiio de las investigaciones sobre redes
neurales, durante la década de los 70's, mientras que las reglas de inteligencia artificial, establecidas por
Minsky y Papert, dieron origen a un nuevo y atractivo campo de investigacion.

Al final de la década de los 60's vy al inicio de la década de los 70's, el procesamiento serial y la
computadora de Von Neumann dominaron tanto la psicologia como la inteligencia artificial. Pocos
investigadores continuaron trabajando con redes neurales, entre ellos se conoce a Steven Grossberg,
Geoffery Hinton, Teuvo Kohonen, Kunihiko Fukushima y J.A. Anderson. Sus esfuerzos originaron
- conocimientos fundamentales en la teoria de redes neurales.

Anderson y Kohonen (1,972) desarroilaron simultdneamente un asociador lineal que utilizaba
neuronas que podian ser disparadas en frecuencias variables como respuesta a las sefales de entrada,
en lugar de simplemente encenderse o apagarse como lo hacia el perceptron. Stephen Grossberg fue de
los primeros en analizar algunas de las propiedades del aprendizaje competitivo (1,976), su andlisis
matematico le levé a conocer ciertos aspectos que podian ser apreciados Gnicamente mediante muchas
simulaciones. El percibi6 la relevancia de mecanismos neuralmente inspirados en areas de la percepcion
y la memoria, antes que el campo de las redes neurales estuviese listo para tales ideas {1,978).

El trabajo de J.A. Anderson influencié grandemente la investigacion de James McClelland y David
Rumelhart, referente al desarrollo de las teorias de procesamiento paralelo distribuido (Parallel
Distributed Processing, PDP). Anderson insistié en una representacién de datos distribuidos y demostré
la relevancia de modelos inspirados neuralmente para teorias del aprendizaje, lo cual condujo a las
teorfas de PDP.

En 1,982 John Hopfield, profesor de quimica y biologia en California Institute of Technology,
publicé un trabajo sobre redes neurales, el cual demostré que éstas son capaces de comportarse de una
forma interesante. La aportacién mas importante de Hopfield fue darle credibilidad al campo de las redes
neurales, estimulando a una nueva generacion de investigadores. Las dos ideas principales descritas por
Hopfield en sus publicaciones son: agregar el concepto de sistemas no fineales y el concepto de la
funcién de energia global que caracteriza al sistema estable.
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En los siguientes nueve afos, a. partir de 1,982, muchos modelos de red y reglas de aprendizaje
se desarrollaron; éstos han demostrado tener habilidades interesantes, tales como reconocimiento de
patrones, tolerancia a fallas y prediccion.

La tabla 1 resume el desarrollo histérico de fas investigaciones sobre redes neurales.

ANO INVESTIGADOR TRABAJO RELEVANCIA
1,943 | McCulloch & Pitis red de McCulloch-Pitis primer modelo de red neural
1,849 | Hebb aprendizaie sindptico bases biolégicas
1,958 | Rosenblatt perceptron ldgica de umbral
1,060 | Widrow & Hoff ADALINE regla delta
1,869 | Minskey & Papert trabajo "Perceptrons” libro de critica
1,972 | Anderson asociador lineal salida variable
1,972 | Kohonen asociador lineal - salida variable
1,973 | Von der Malsburg modelo de la corieza visual pruebas de teorias fisioldgicas
1,976 | Grossberg patrones de adaptacion psicologia y matematica
1,976 | Marr & Poggio vision cooperacion
1,077 | Amari piscina neural competencia
1,080 | Grossberg resonancia de adaptacion modelo psicoldgico
1,981 McClelland percepcién de |as letras deteccion de formas
1,082 Bienenstock corteza visual neurofisiologia
1,982 | Kohonen mapeo de formas auto-organizacion
1,882 | Hopfield autoasociacion estados estables
1,082 | Feldman conexionismo procesamiento paralelo distribuido
1,983 | Fukushima neocognitrén reconocimiento
1,983 | Grossberg ART complejo modelo de
. retroalimentacion
1,984 Hinton magquina de Boltzman templar
1,985 | Rumelhart, Parker propagacion hacia atras regla delta con estraios escondidos
“backpropagation”
1,986 Rumelhart PDP libros sobre redes neurales
1,986 | Sejnowski NetTatk aplicacion de la propagacién hacia
atras
1,987 | Kosko BAM asociacion par
1,988 | IEEE [JCNN conferencia de redes neurales
1,988 | Specht PNN medelo introductorio
1,890 Intel estandar iB0170NX chip de neurona comercial
1,992 | Loral tableros NET hardware de aprendizaje rapido
1,993 | Adaptive CNAPS hardware de aprendizaje rapido

TABLA 1
Resumen histdrico

3.3 Clasificacion de las redes neurales

Las redes neurales son clasificadas por el comportamiento de sus neuronas, el esquema de
interconexion y el algoritmo de aprendizaje. Principalmente se clasifican como:

i. retroalimentacién “feadback”
ii. alimentacion hacia adelante “feedforward” _
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iii. probabilistica “probabilistic”

RETROALIMENTACION ALIMENTACICON HACIA PROBABILISTICA (PNN)
' ADELANTE (BPN) '
red Hopfield perceptrén red de regresion general
bidirectional associative neiwork | asociador lineal radial basis function
adaptive resonance theory red de Kohonen gaussian basis functions
neocognitrén : RCE
weighted probabilistic

TABLA 2
Clasificacion de las redes neurales

3.3.1 Retroalimentacién

En una red de este tipo, las salidas de las neuronas retroalimentan “feedback” a las neuronas del
mismo estrato o del estrato anterior, ver figura 17. La retroalimentacién se refiere a la forma en que las
neuronas se conectan, Este tipo de red envia sefiales de regreso, como entradas a otras neuronas; ésto
no dabe confundirse con la propagacién hacia atras, que describe un método de entrenamiento en el que
el error obtenido en el estrato de salida es usado para correccion. Las redes de retroalimentacion no
usan el algoritmo de propagacién hacia atrds para entrenarse y las redes de propagacién hacia atras no
son modelos de retroalimentacion.

Los modelos de retroalimentacion pueden ser construidos o entrenados. En una red construida
se forma la matriz de pesos. Luego de la construccion, un patron parcial o poco preciso puede ser
presentado a la red y después de un tiempo, se espera que la red converja a uno de los patrones de
entrada originales. Las redes Hopfield y BAM son dos populares modelos de retroalimentacién
construidos.

En las redes con retroalimentacion, la salida de una neurona puede ser conectada, mediante
alguin camino, con sus propias entradas o con la entrada de una neurcna previa. Las salidas de la red
con retroalimentacién dependen siempre de las salidas previas de la red. Estas redes, que incluyen las
de Hopfield, modelos Brain-State-In-A-Box y BAM, tienen la presencia de algln elemento aleatorio (tales
como los estados iniciales de las entradas o salidas). Las redes con retroalimentacion no encuentran

siempre la misma solucién a un problema, a pesar que las entradas sean iguales; sin embargo,
representan, en general, una buena eteccion.
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retroalimentacion para una neurona

entradas

FIGURA 17
Red con retroalimentacion

3.3.1.1 Red Hopfield

Una red Hopfield usa auto-organizacién y memoria asociativa. Esta compuesta de un tnico
estrato de neuronas gue actuan tanto de entrada como salida. Las neuronas estan simétricamente
conectadas (Wij = w]-i), como lo muestra la figura 18. Cada neurona se conecta a todas las otras

neuronas y tiene la caracteristica de ser no-lineal y de asumir dos valores de salida: -1 (apagada) y +1
(encendida). Las redes Hopfield utilizan masivamente los ciclos de retroalimentacion. Otra caracteristica
os que la salida de cada neurona depende de los valores previos de su propia activacion, de forma que
las neuronas individuales tienen una conducta dependiente del tiempo.

En el modelo original de Hopfield, las neuronas tenfan la funcién de transferencia Step y se
actualizaban asincrénicamente. La funcion de salida de la neurona era no-lineal. A pesar de su aparente
simplicidad, una red Hopfield tiene un alto grado de ejecucion. Los modelos mas recientes usan
actualizacicnes sincrénicas para las neuronas con valores continues.

Un proceso de reaccidn-estimulacidn-reaccion entre las neuronas ocutre hasta que la red llega a
un estado estable. De esta forma, la red resulta en una respuesta directa de la enirada.

Las redes Hopfield pueden reconocer patrones, comparando nuevos patrones de entrada con
patrones almacenados previamente. Cuando se aplica un patrén, se determina cual de los patrones
almacenados es el mas parecido. Las redes Hopfield son especialmente buenas para encontrar la mejor
respuesta entre muchas posibilidades, asi como para recordar todo acerca de algin dato almacenado
cuando se les provee de informacion incompleta. Frecuentemente se utilizan como una forma de
memoria contenida direccionable (Content Addressable Memory, CAM).
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FIGURA 18
Red Hopfield

3.3.1.2 Red BAM

La red Hopfield es una red con retroalimentaciéon canénica. Otras redes con retroalimentacion,
tales como red de memoria asociativa bidireccional “bidirectional associative network” (BAM), son
familiares cercanas de la red Hopfield. La red BAM tiene un estrato de entrada y uno de salida, como lo
muestra la figura 19, Las neuronas son del tipo de umbral lineal y utilizan la regla de aprendizaje de
Hebb. Para crear la matriz de pesos, BAM utiliza pares de patrones, ¢ asociacién de patrones "pair

association”. Luego de construir la matriz de pesos, cada patrén en un par puede utilizarse para recordar
al otro.

entrada/salida

O??OOT??

g(béo O]

£
¥

Ho-

FIGURA 19
Red BAM
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3.3.1.3 Red ART

Otro tipo de red con retroalimentacion es conecida como teoria de resonancia de adaptacion
“Adaptive Resonance Theory” (ART), desarrollada por Stephen Grossberg y Gail Carpenter de la
Universidad de Boston, mostrada en la figura 20. Este es un modelo altamente complejo, basado en
teorias psicoldgicas y matemdaticas. Las neuronas tienen funciones de activacion y esquemas de
interconexién mas complicados que otros modelos. Gran parte del modelo ART no se basa en fisiologia,
de forma que no es una red neural en este sentido.

estrate de
almacenamiento

eslrato de
. entrada

entradas

FIGURA 20
Red ART

La red ART utiliza un Gnico método de entrenamiento no supervisado. Un patrén de entrada es
transmitido al estrato de almacenamiento, a través de los pesos de las conexiones. Debido a que el
estrato de almacenamiento tiene inhibicién lateral, sdlo el nodo con la respuesta mayor puede generar
una salida. Esa salida es mandada hacia atras al estrato de entrada, pasando por otro conjunto de
pesos. En este punto, si el patrén de actividad es igual al patrén de entrada original, se dice que los dos
patrones son resonantes.

3.3.2 Alimentacion hacia adelante (BPN)

£n una red BPN, las sefiales van sélo en una direccién, no existen ciclos en el sistema, ver figura
21,

Los primeros modelos de red neural fueron def tipo BPN. Las redes BPN son menos
frecuentemente relacionadas con memoria asociativa que las redes con retroalimentacion; sin embargo,
son capaces de dar la misma funcionalidad. Matematicamente se puede demostrar que cualquier red
con retroalimentacién tiene una red BPN equivalente, la cual ejecuta la misma farea.

Segtin las investigaciones realizadas, las actuales arquitecturas de red BPN trabajan mejor que
las arquitecturas de retroalimentacién. Durante la ejecucion, los modelos BPN son mas rapidos debido a
que necesitan hacer una pasada a través del sistema para encontrar una solucion, mientras que las
redes con retroalimentacién deben realizar ciclos repetitivamente hasta que la salida de la red deja de
cambiar, lo cual toma de 3 a 1,000 ciclos. '

Actualmente, las redes neurales mas utilizadas son los modelos no lineales de BPN.
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en‘h_'udus salidas

FIGURA 21
Red BPN

3.3.2.1 Perceptron

En 1,958, Frank Rosenblatt desarrolld el procedimiento de convergencia perceptron, el cual
mejoré la regla de Hebb utilizada en ese momento. A pesar que sus modelos no fueron capaces de todo
lo que &1 esperaba, su vision acerca de ciertos topicos imporantes (p.e., la dinamica del procesamiento
humano de la informacién, interaccién y del modelo auto-organizado), fundamenta las teorias actuales.

El perceptrén fue disefiado para simular un modelo de sensor biolgico. Utiliza una combinacion
de diferentes estratos de nesuronas. El primer estrato, el area de proyeccién Ai, estd compuesto de
sensores. El segundo estrato, el rea de asociacion Aii, estd compuesto de decodificadores. Eltercer
estrato es el de respuestas. Las conexiones entre los estratos son aleatorias. La unica retroalimentacion
en la red se presenta entre el estrato de respuesta y el rea de asociacion.

La regla de aprendizaje usada es una variante de la regla de Hebb. E! cambio de los pesos de
las conexiones son proporcionales al producto de las actividades de conexion entre las neuronas que
envian y las que reciben. '

Si la suma de los imptlsos es igual o mayor que et umbral de Ai, entonces Ai dispara a Aii, la cual
responde de igual manera. Aiy Aii son llamadas unidades Idgicas de umbral, tas cuales calcutan un
resultado [8gico de sus entradas y su salida puede ser uno de los dos estados, on y off (ver figura 3).

El aprendizaje del percepiron es limitado, ésto origind el pesimismo de Marvin Minsky y Seymour
Papert (1,969) en su libro Perceptrons, en el cual demostraron que todos los perceptrones eran
equivalentes al perceptrén Sencillo y que no podrian procesar ciertas propiedades basicas de una
imagen, tales como la falta de interconexion (una figura interconectada es aquella que puede ser dibujada
sin levantar el lapiz del papel). Elios indicaron que sus propios algoritmos de programacion si eran
capaces de hacer tales distinciones y que el método top-down era mejor. El libro Perceptrons convencio
a muchos que la arquitectura de un tnico procesador era més prometedora, por ello las investigaciones
de redes neurales se redujeron considerablemente durante los dltimos afios de la década de los 60's y
los primeros de la década de los 70's.
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3.3.2.2 Asociador Lineal

En 1,972, el trabajo simultaneo e independiente de los investigadores James A. Anderson,
neurofisidlogo y Teuvo Kohonen, ingeniero eléctrico, les condujo a proponer el mismo modelo de
alimentacion hacia adelante de memoria asociativa. El asociador lineal cuenta con muchas neuronas, las
cuales responden a los cambios en sus entradas modificando la tasa de disparo de sus salidas. Las
unidades logicas de umbral, del tipo usado en perceptrén, no se consideran apropiadas.

El modelo linea!, con ta regla simple de Hebb, es llamado asociador lineal simple. Elmodelo se
prueba presentandole entradas cuyo pairdn de salida no se compara con el patron de salida de las
entradas originales, con las cuales el modelo fue entrenado. Todo patrén que pueda aprender un
perceptrén, puede ser aprendido por un asociador lineal, perc no al reves.

Los patrones de actividad grandes tienen muchas entradas y salidas activas al mismo tiempo. La
asociacion entre los patrones de actividad grandes permite la correlacion multiple entre diferentes
elementos en un nivel sindptico (de conexion), puesto que cualquier conexién puede estar activa en mas
de un patrén. Esto fortalece las habilidades de la red para generalizar, eliminar el ruido y formar
prototipes. '

Si un conjunto incompleto de datos de entrada puede hacer que la red recuerde una versién
completa de un patrdn almacenado, el sistema se llama autoasociativo. En dicho sistema, todas las
neuronas representan entradas y salidas, retroalimentédndose asi mismas como a cada una de sus
vecinas. Este tipo de red es la base de muchos modelos con retroalimentacion.

Si un conjunto completo de dates de entrada es requerido para que la red recuerde un patron
almacenado, el sistema es heteroasociativo.

3.3.2.3 Red de Kohonen

Este modelo es del tipo BPN no supervisado y utiliza neuronas adaptativas sencillas para recibir
las sefiales. E! mecanismo de este esquema causa que el sistema se modifique asi mismo, provocando
que las neuronas cercanas respondan de forma similar. Las neuronas compiten y s6lo una de eflas emite
la salida.

Las unidades inician apagadas y responden en forma aleatoria a los eventos. Al principio se
provee a la red de una sefal de entrada con un valor de pardmetro, una neurona (la ganadora) responde
mejor a esa entrada provocando que ella y todas sus vecinas cambien los pesos de sus conexiones. A
partir de ese momento esta neurona y sus vecinas responden en forma similar.

La capacidad de la red Kohonen para transformar de didlogo a texto en los idiomas Finlandés y
Japonés, ha sido demostrada por Kohonen, investigador en Helsinki University of Technology, Finlandia.
El sistema construye el texto captando e! didlogo a través de unidades de reconocimiento fonético, las
cuales utilizan el chip TMS32010. - -
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Red de Kohonen

3.3.2.4 Neocognitrén

El neocognitrdn fue disefiado por Kunihiko Fukushima, del NHK Science and Technical Research
Lab de Tokyo. Es un caso especial del modelo BPN. Ei modelo original es no supervisado, pero
modelos mas recientes (a partir de 1,983) tienen variaciones. Este sistema de siete a nueve estratos
asume que el constructor de la red conoce ampliamente el tipo de resultado deseadc. Todas las
neuronas son de tipo andlogo. Las entradas y las salidas toman valores positivos proporcionales a las
frecuencias de disparo instantdneas de las neuronas biol6gicas. Se- utiliza una variacion de la regla de
Hebb.

El neocognitrén fue construido como un modelo del sistema visual humano y es una red
especializada con una complicada topologia. Luego que el aprendizaje esta completo, el sistema final es
capaz de reconocer nimeros manuscritos en varios estiios, aun cuando se presenten en cualquier
posicion de un archivo y con una distorcién considerable.

3.3.3 Probabilistica (PNN)

En 1,887 varios grupos de personas introdujeron redes neurales probabilisticas “probabilistic
neural networks” (PNN), a pesar que sus origenes se remotan a la década de los 60's, La arquitectura de
PNN esta basada en memoria. Estas redes tienen una arquitectura similar a las de propagacion hacia
atras, pero no son entrenadas con un proceso repetitivo y las neuronas internas tienen una funcién de
activacién diferente. La red es entrenada colocando los pesos de cada neurona interna para que
reconozca ios patrones de entrenamiento. Se necesita de una neurona de patrén separada para cada
‘sjemplo dei conjunto de entrenamiento.

Donald Specht1 3, de Lockheed Missile & Space Company, fue uno de los pioneros en premiar
publicamente a las redes PNN. Las aplicaciones de PNN son relativamente pocas porque este modelo
es muy nuevo, pero su Uso como clasificador es prometedor. PNN es un modeio de muiltiples estratos
que usa neuronas no lineales. Se dice que es una red neural por su arquitectura, no por el método de
aprendizaje. Calcula una funcion de probabilidad para cada salida cuando la red es creada.

13 Specht, Donald. Probabilistic Neural Networks. Neural Network magazine, Vol. 3. 1990.
109-118 pp.
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El modelo PNN contiene cuatro estratos de neuronas: de entrada, de patrén, de sumacion y de
salida. Los estratos de entrada y de salida son similares a los de cualguier red BPN, mientras que los
dos estratos interiores son diferentes. El estrato de patron es usado para almacenar patrones. EI
namero de neuronas en el estrato de patrén es igual al nimero de patrones de entrenamiento en la red.
El estrato de sumacién contiene neuronas gue pueden servir como neuronas para categorizar.

Los modelos PNN construyen un patrén almacenando la matriz de pesos. El tamafio de la matriz
esta definido por el nimero de patrones de entrenamiento y el nimero de datos en cada patron. Si
hubieran 200 patrones y 45 datos en cada patrén, la matriz es de dimensiones 45 * 200.

Las redes PNN pueden reconocer patrones individuales o categorizar patrones de enirada. Los
patrones agrupados son conectados a través del estrato de sumacién a la misma neurona en el estrato
de salida. De esta forma, los grupos o neuronas similares pueden estar asociados con las categorias de
salida. Si se reconocen patrones individuales, cada patrén almacenado esta conectado a diferentes
neuronas en el estrato de sumacién, de forma que existe una correspondencia de uno a uno entre las
entradas y salidas. '

Las redes neurales probabilfsticas tienen las propiedades siguientes:

« se aproximan a la regla de decisién optima de Bayes (la estrategia de Bayes minimina el
riesgo esperado de la respuesta)

¢ se entrenan rapidc en una pasada

« los datos del entrenamiento son almacenados

« ‘es facil de agregar nuevos datos en tiempo real

« la decisidn esta basada en los pesos de ejemplos aimacenados en las vecindades
la implementacién del software sigue progresando

De igual forma, pueden ser descritas sus ventajas y desventajas:

« aprenden instantaneamente en tiempo real _

» la prueba de velocidad puede ser lenta, a menos que la particion o hardware paralelo sea
usado

« los requerimientos de memoria son muy altos
puede calcular probabilidad ademas de tomar decisiones :
proveen un significado de retenimiento instantaneo, con lo cual pueden permitir a los patrones
de clasificacion reponer los datos perdidos

3.3.3.1 Red Neural de regresion general (GRNN)

Un algoritmo de aprendizaje modificado ha dado lugar a ia utilizacién de una red basada en
memoria que provee estimados de variables continuas y converge a la superficie de regresion que
interesa (lineal o no lineal). La red tiene un algoritmo de aprendizaje de una pasada con una estructura
atamente paralela. Aln con datos esparcidos en un espacio multidimensional, el algoritmo proves
transiciones suaves de un valor observado a otro. La forma algoritmica puede ser usada para cualguier
problema de regresién en el cual no se justifica asumir linealidad. La forma de red paralela puede ser
usada para prediccion, modelacion, mapeo e interpolacién o como un controlador.

La red neural de regresién general, mejor conocida como GRNN “general regression neural
network”, es similar en su forma a las PNN, pero tiene més capacidades. Pueden asociar entradas con
salidas continuas o binarias. El modelo GRNN genera transiciones suaves de un patrén almacenado a
otro, a través del uso de estimadores no paramétricos de funciones de densidad probabilisticas. El
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particionamienio puede ser agregado al modelo GRNN; ésto se refiere al agrupamiento de patrones
similares para requerir menos neuronas de dicho patron. '

Las ventajas relativas de GRNN, en comparacién de otras técnicas de regresion no lingal, son las
siguientes:

« la red aprende en una pasada a través de los datos y puede generalizar de sjemplos tan
répido como éstos son almacenados

« el estimado converge al signhificado de la superficie de regresidn con mayor rapidez cuando
mas ejemplos son observados; forma superficies razonables de regresidn basadas en sélo
unos pocos ejemplos '

« el estimado es limitado por el minimo y méaximo de las observaciones

« el estimado no puede converger a soluciones pobres que correspondan a minimos locales del
criterio de error {(como sucede algunas veces con las técnicas iterativas)

+ una simulacién de software es facil de escribir y de usar

« la red puede proveer un mapeo del conjunto de puntos de un ejemplo a otro. Si el mapeo es
uno a uno, un mapeo inverso puede facilmente ser generado del mismo ejemplo de puntos

» la version particionada de GRNN limita el nimero de neuronas y provee {opcionalmente) de
un mecanismo para olvidar los datos viejos

La principal desveniaja de GRNN (sin particiones) en relacion a otras técnicas, es que reguiere
cémputos grandes para evaliar nuevos puntos. Hay muchas formas de cubrir esta desventaja: una es
usar las versiones particionadas de GRNN, otra es tomar ventaja de una estructura paralela inberente de
esta red y disefiar circuitos serniconductores para el computo. Ambas, combinadas, proveen una
adaptacion rapida.

3.3.3.2 Otros modelos PNN

Ei modelo funcidn basica radial “radial basis function” (RBF), también fue introducido en 1,987.
Este modelo difiere de PNN en que usa otra férmula para combinar las salidas de las neuronas de patrén
en las salidas finales de la red.

Tanto RBF como las funciones basicas de Gauss “gaussian basis functions” (GBF) se asemejan
a PNN en las funciones de densidad y arquitecturas que utilizan. Se diferencian en la forma que los
patrones son almacenados y comparados. Los patrones son almacenados como puntos, en lugar de
vectores. Las funciones RBF generalmente no calculan fas férmulas de iguat forma y - requieren
informacion global para determinar sus pardmetros. El estrato de salida de las RBF es entrenado usando
un gradiente decreciente. '

GBF usa una funcion de transferencia gaussiana para las neuronas. La salida cero de una
neurona indica que el patrén es muy similar, cualquier otro numero indica que el patrén es muy diferente.
GBF permite el aprendizaje de cada patrdn sin degradar la ejecucion de patrones similares.

La red RCE fue introducida inicialmente en 1,980 por los doctores Leon Cooper, Charles Elbaum
y Douglas Reilly; ha sido reconocida como nueva y muy distinta. La red RCE tiene tres estratos: uno de
entrada, uno de salida y un estrato escondido. Cada neurona en el estrato escondido es un detector de
formas. Las formas similares en los datos de entrada causan que se active una neurona. El
entrenamiento se realiza por la modificacion de los umbrales de las neuronas internas, usando un método
de aprendizaje supervisado similar al de la propagacion hacia atras.
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David Montanal4 ha desarrollado una varianie del modelo PNN, red neura! probabilistica con
pesos (Weighted Probabilistic Neural Network), ia cual utiliza una férmula diferente para estimar fa
densidad de a probabilidad. Este modelo mejora la ejecucién con patrones almacenados similares.

3.4 Comparaciones entre PNN y BPN

Los datos que a continuacién son presentados fueron analizados por Lockheed Missiles & Space
Company15. Ei proyecto de estudio se titula Neural Network Technology.

La implementacion de las redes neurales se realiza de la siguiente forma:

1. BPN fue ejecutado en dos sistemas:
Hecht-Nielsen Neurocomputer, coprocesador Anza Plus y con Neurosoft Software
Brainmaker de California Scientific Software y ejecutado en {BM PC

2. PNN fue codificado en C por Lockheed y efecutado en varias IBM PC

En BPN, la mitad del conjuntc de entrenamiento fue usado para determinar la conffguracion del

estrato escondido y para determinar el punto de finalizacion del entrenamiento.

Conjuntos idénticos de prueba fueron usados tanto para PNN como para BPN. En la siguiente
tabla se ilustran las caracterfsticas de ambas redes.

Redes BPN Redes PNN
basadas en la estrategia de Baysas es la red mejor conocida y mas ampliamente
usada
mapea a una estructura tipica de red neural
clasificador resultante clasificador resultante
se aproxima al éptimo de Bayes s adapta incrementalmente un largo tiempo de
se entrena rapido en una pasada entrenamiento
« estima la probabilidad de decision tanto como | * puede quedarse bloqueado en unas pocas
hacer la decisién conexiones locales minimas
» facil de agregar nuevos datos en tiempo real e reguerimientos pequefos de memoria
tiempo de evaluacidn rapido
puede ser implementada en neuronas analogas puede ser implementada en neuronas analogas
o digitales, enteramente en paralelo o digitales, enteramente en paralelo
TABLA 3

Caracteristicas de BPN y de PNN

14 , Montana, David. A Weighted Probabilistic Neural Network. Advances in Neural
information Processing Systems, Vol.4. 1110-1117 pp.
15 Rauch, Herbert E. Introduction to Neural Networks and their Application to Control
Systems. .
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3.4.1 Precision

PNN es ideal para explorar nuevas bases de datos y para técnicas de preprocesamiento que
determinan precisiones de clasificacién para nuevas aplicaciones; ésto se atribuye a que las PNN tienen
una ventaja de velocidad en el tiempo de evaluacion. :

Las conclusiones de este estudio se pueden resumir de la siguiente forma:

« con un namero pequefio de ejemplos presentados, la red PNN es méas precisa
« con un nGmero mayor de dimensiones, la red BPN tiene un rendimiento de precision mayor

3.4.2 Velocidad

La informacion de esta seccion esta basada en la presentacion realizada por Specht & Shapiro
en la Conferencia Internacional de Redes Neurales, ésta se llevé a cabo en Paris durante julic de 1,990.
Ellos compararon los tiempos de entrenamiento de PNM versus BPN.

Las comparaciones fueron realizadas sobre las bases de! nimero de sumas, restas y
multiplicaciones en los algoritmos. ‘

Se utilizé una base de datos de n patrones (n variada de 100 a 10,000} separada en dos
subconjuntos, una mitad para entrenamiento, otra mitad para evaluacién. Se configuré BPN con uno y
dos estratos escondidos y los resultados obtenidos indican que PNN varia de 1 a 7 6rdenes de magnitud
més répido que BPN.

Para bases de datos muy grandes, BPN es més rapido que la red bésica PNN.

3.4.3 Conclusiones
La red neural probabilistica (PNN) es ideal para explorar nuevas bases de datos:

usualmente es mas rapida que BPN
es facil de usar

¢ la generalizacién de la precisién es aproximadamente tan buena como BPN y a menudo
mejor, alin en espacios altamente dimensionados con entradas irrelevantes

Para produccion, PNN tiene tanto ventajas como desventajas:

« aprende instantdneamente en tiempo real,

» la velocidad probada puede ser lenta a menos que el particionamiento o paralelismo de
hardware sea usado,

« puede calcular probabilidad, ademas de tomar decisiones,

« provee un significado para el entrenamiento instantaneo y permite la clasificacién de patrones
con datos extraviados. ,
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4. SOFTWARE Y HARDWARE PARA RN

4.1 Introduccidn

Las redes neurales estan siendo utilizadas y producidas en la forma de netware o de maquinas
neurales:

« netware {software disponible):

es el software que emula las neuronas y sus interconexiones. Un aspecto importante de
este software es que puede ser simulado en computadoras convencionales.

« maquina heural:

es hardware que modela el paralelismo de las neuronas. Tambien se les conoce como
neurocomputadoras (neurocomputers).

L.as maguinas neurales han sido configuradas al nivel de chip, al nivel de tablero y al nivel de un
sistema completo. Las maquinas neurales de uso general estan disponibles para conectarse como
coprocesadores para computadoras digitales. En este caso, se accesa la red neural como si fuera una
subrutina que puede ser llamada cuando se desee. Las maquinas neurales estan disponibles a operar
lado a lado con computadoras de tecnologia convencional.

En el verano de 1,088 la compafia NEC anuncié que habfa desarrollado una computadora
personal de red neural que usa el algoritmo de aprendizaje con retroalimentacién. Los planes de NEC
incluyeron el mercadeo y la venta de su producto sdlo en Japdn; calculaban que este producto se podria
cotizar a 11,000 ddlares. : :

En 1,988 alrededor de 10,000 paquetes de red neural para computadoras personales fueron
vendidos en los Estados Unidos, muchos de_ellos provenian del disco incluido en un manual publicado
por James L. McClelland y David Rumelhart16,

En general, los programas de redes neurales que estan comerciaimente disponibles son aquelios
que realizan simulaciones en escalas muy reales (basadas en software o en un uso especifico).

James A. Anderson, profesor de Psicologia, Ciencias del Conccimiento y Linguistica en la
Universidad de Brown, hizo notar que no es la cantidad de MIPS (millones de instrucciones por segundo)
de un dispositivo lo que determina si puede o no manejar una red neural. E! efectivo manejo de
memorias grandes y buenos compiladores, son mucho mas importantes que la velocidad del CPU en la
ejecucion de computos rapidos en la red neural.

- Las estaciones de trabajo como VAX, Sun y ofras son ideales para la tarea, pero ain en
estaciones de trabajo rapidas los trabajos pueden correr por horas. Muchas computadoras personales
tienen que trabajar arduamente cuando se encaran con un sistema de 150,000 conexiones y 400 arregios
dimensionales, mientras que las estaciones de trabajo estén disefiadas para trabajos largos. De nuevo,
es importante qué tan bueno es el compilador. Segln Anderson, las Sun y las VAX (especialmente éstas
dltimas) tienen maravillosos compiladores, pero también se puede realizar un trabajo de util desarrollo en
las computadoras personales aprendiendo, expetimentando y tomando el tiempe para correr proyectos
propios en lenguaje ensamblador.

16 McClelland, James y David E. Rumelhart. Explorations in Parallel Distributed Processing. A
Handbook of Models, Programs and Exercises. Massachusetts, Institute of Technology,
19288 ‘
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Sin embargo, no todos comparten la opinién de Anderson de utilizar sistemas pequefios debido a
que tienen problemas corriendo ciertas aplicaciones en tiempo real. Las maquinas digitales simulan lo
que esta intrinseco en los sisternas paralelos y estan limitadas por su propia velocidad y poder de
procesamiento. Por ello, mieniras los problemas largos son dificiles de correr en computadoras
personales o estaciones de trabajo, tareas menos complejas se pueden ejecutar mejor. Actualmente
existen alrededor de 300 companias envueitas en la tecnologia de redes neurales, muchas de ellas
haciendo software de redes neurales para computadoras personales o estaciones de trabajo.

Entre los productos desarrollados con redes neurales estan: software, shells, herramientas de
desarrollo, chips y tableros de aceleracién. Algunas compaiiias estan en el proceso de desarrollo de
equipo y chips de uso especifico para aplicaciones de gran escala. En el afio 1,990 se introdujeron
muchos productos referentes a simulaciones. '

4.2 Software disponible

A continuacién se expondran algunos de los paquetes de software existentes para redes
neurales, para cada uno de ellos se describe la fuente consultada. Es necesario hacer mencidn que
muchos otros trabajos sobre redes neurales se estan lievando a cabo, por lo tanto, al momento que este
trabajo sea consultado debe tomarse en cuenta que pueden existir nuevas y mejores opciones.

4.2.1 Autonet1”

Es un tipo especial de software que automaticamente construye redes neurales a partir de
ejemplos de entrenamiento, que incluyen las variables de entrada y los resultados esperados. Autonet
determina la arquitectura de red mas apropiada para calcular el resultado esperado. Luego de ésto, la
red construida puede ser usada para calcular nuevos resultados a partir de otras variables de entrada.

El desarrollo y produccion de Autonet fue posible por la colaboracion del profesar Kenneth O.
Cogger, Universidad de Kansas en Lawrence, con Peak Software Corporation. El profesor Cogger es el
disefador de la red y elabord los algoritmos estadisticos usados en el programa. Peak Software
desarrollé las interfaces con el usuario, las subrutinas de error y ias graficas.

Autonet esta basado en las investigaciones realizadas por A.G. Ivakhnenko, un cibernético
ucraniano, quien examind lo que él denominara un método de grupo para el manejo de la informacién
(Group Method of Data Handling, GMDH). Autonet incorpora muchos de estos descubrimientos, los
cuales permiten la construccion de redes para problemas que manipulan una amplia variedad de tipos de
datos.

4.2.2 Net Talk

Es una simulacién de red neural de alimentacién hacia adelante (BPN) de tres estratos. Fue
desarroflada en 1,986 por Terry Sejnowski y Charles Rosenberg, ambos de Princeton. Net Talk ha sido
entrenada para recibir un texto y convertirlo a sonidos “text to speech”, en una Digital Equipment Corp.,
VAX. Crear un discurso a partir de palabras escritas es un problema que ha sido dificil de resolver con
las técnicas de programacién tradicional, sin embargo, Net Talk ha demostrado ser exiremadamente
precisa. Este software no utiliza reglas o un diccionario para pronunciar las palabras, lo que sabe es el

17 Autonet Versién 2.01. Peak Software Corporation, 1990
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producto de su propio aprendizaje, conseguido a través de 500 palabras utilizadas como ejemplo. Se
inicializa con un texto escrito, lo cual produce una secuencia de fonemas que son enviados a una bocina.

l.o sorprendente sobre Net Talk es el pequefic numero de neuronas simuladas que fueron
requeridas para su desarrollo; trabaja con un poco mas de 300 neuronas, de las cuales 203 son entradas,
26 son salidas y 80 estan en el estrato escondido.

El éxito que obtuvo este modelo dio al campo de las redes neurales gran credibilidad.

4.2.3 Neuroshel 18

Neuroshell (versién 3.1) fue desarrollado por el Grupo Ward Systems y se ha catalogado como
un software poderoso y efectivo. Fishman y Gallizzi, ambos de Eckerd College, lo recomiendan como un
producto superior que refleja extraordinaria pericia en lo referente a la tecnologia y la inusual
competencia en el disefic e implementacion.

Los datos cuantitativos no son restringidos a enteros, Neuroshell tiene la capacidad de manejar
nuimeros de punto flotante. Se provee una versién separada de este programa, denominada
(F)ANALOG.EXE para utilizarlo con problemas que requieren datos cuantitativos (o mixtos), opuesto a los
problemas en los cuales todas las entradas y salidas son binarias, para lo cual utiliza el programa
(F)BINARY.EXE; esta distincién provee una ejecucién mas rapida,

MNeuroshell tiene la capacidad de graficar las relaciones entre las caracteristicas e imprimir
reportes. Especificamente, Neuroshell consiste de un intérprete de red neural y un programa utilitario.
Los requerimientos minimos para Neuroshell incluyen:

una computadora compatible IBM

sistema operativo DOS 3.0 o mayor

256K bytes de memoria RAM (problemas mayores requieren mas de 640K)
disco duro o discos {lotantes

ratén es optativo

El programa utilitario permite a las funciones graficar los datos de entrada, importar y exportar
archivos de Lotus y archivos en ASCI|, despliega los pesos de la red y elige al azar datos del archivo de
entrenarmiento para conformar el conjunto de prueba.

" Productos adicionales del grupo Ward Systems incluyen una interfase utilitaria para importar
datos de sistemas de base de datos, un sistema de tiempo de corrida que permite a los desarrolladores
de software agregar funciones de la red neural a sus productos y un tabiero de aceleracion.

4.2.4 Brainmaker19

Brainmaker fue desarrollade por California Scientific Software, la versioén 2.1 es la mas reciente y
ha sido comercializada a partir de 1,993. :

18 Fishman, Mark B. y Edmund L. Gallizzi. A Pair of Neural Packages for Research. 1EEE
Computer, vol.24, No.1, enero 1991, pags. 107-108
19 Ibidem, pags. 108-110
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Los datos cuantitativos no son restringidos a enieros en Brainmaker. Su uso es muy facil, en el
sentido que se puede evitar reformatear el conjunto de entrenamiento para agregar columnas binarias
separas para cada uno de los valores categdricos. No se requiere indicar explicitamente los rangos de
datos numéricos en el archivo. de configuracion. Es ! Unico software que uiiliza la funcion de
transferencia de Gauss. '

Para usar Brainmaker se invoca la utilidad Netmaker, la cual permite importar archivos ASCIf u
hojas electrénicas de trabajo. Se puede entonces designar las caracteristicas como bases, resultados o
simples columnas. Los datos pueden ser manipulados en forma general, como en una hoja de trabajo.
Luego que el paquete genera automaticamente un archivo de definicion de red, se puede proceder
directamente a Brainmaker. .

Brainmaker despliega cada una de las neuronas, demostrande su aprendizaje en una forma
atractiva y visual (se puedé evitar este paso para ejecutar mas rapido el proceso). Este software puede
desplegar histogramas, graficar las relaciones entre las caracteristicas e imprimir raportes.

A continuacion se describen las ventajas de Brainmaker=0:

e incluye Netmaker, un programa con el estilo de una hoja elecirénica, gue ayvda a la

recoleccién de datos y a la creacion de redes neurales

» 1O es necesario tener experiencia en programacion. El usuario decide qué aprendera ia red
mediante el uso de Netmaker y Brainmaker hace el resto '

e incluye 3 tutores y 8 redes de ejemplo
las opciones se presentan al usuario en forma de mendl
se permite la migracién de imagenes, simbolos o nimeros desde oiro software, p.e. Lotus,
dBase, etc. :

« rapidez en el algoritmo de entrenamiento y la ejecucion. Ejecuta mas de 500,000 conexicnes
neurales por segundo en una IBM PC

Los requerimientos de este software son:

computadora IBM PC, XT, AT, PS/2 o compatible
* memoria RAM de 512K bytes
» sistema operativo PC/DOS, MS/DOS 3.0, Windows 3.1 o mayor
s moniter monocromo o de color Hercules, CGA, EGA, VGA o MCGA

California Scientific Software tiene muchos productos de red neural, incluyendo Brainmaker
version 2.1 y Brainmaker Professional versién 1.5. Productos de soporte incluyen el programa de
entrenamiento Hypersonic para hacer mas rapido el proceso de entrenamiento; el programa de graficas
Net Plotter para presentar graficamente la salida de Brainmaker, para asistir en e! desarrollo de redes
neurales Network Tools; el Intel i80170 Neural Network Support, el cual entrena redes para ejecutar en un -
chip de red neural; un tablero de aceleracion para entrenar y correr la red arriba de 150 veces mas rapido
que en una XT, de acuerdo a lo publicado por la compahia,

20 Brainmaker. User's Guide and Reference Manual. California Scientific Software. Séptima
edicién, Agosto 1,993 . .
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'4.2.5 Neuralworks Professional 114

Este paquete es producido por Neuralware, una compafiia con una exitosa historia en desarrollar
redes neurales para la resolucién de problemas reales.

Neuralworks funciona correctamente en computadoras especificadas por la compafia, pero se
necesitara mas si se desea obtener cualquier valor de salida real. Los requerimientos minimos son ios
siguientes: ,
IBM PC o compatible
memoria principat de 512K bytes
monitor CGA blanco y negro
« disco duro de 3M bytes (no hay opcién de disco flotante)
e disco flotante de 5%, doble lado, doble densidad
s MS-DOS version 3 o mayor

Es muy cémodo el uso de Neuralworks Professional con un ratén. Muchos tipos de PC pueden
correr este software, incluyendo la Epson Equity tl+, IBM PC AT, Zenith 2248 (8 y 12MHz} v Zenith Z150.
No es recomendable la utilizacién de un equipo menor que AT por consideraciones de velocidad.

Los precios para el software de Neuralware dependen de la computadora en que se esté usando.
Generalmente, mientras méas poderosa es la computadora, mas es el costo de la version. Ademas de
estar disponible para las series de IBM PC, Neuralworks trabaja con otras computadoras como Ncube,
Sun y Macintosh. En la versién de 1BM PC se puede empezar con Neuralworks Explorer, esta version
tiene pocas neuronas totales en la red y menos opciones que Neural Probes; sin embargo, es una opcidn
barata si se desea solo sentirse confortable con la herramienta y la tecnologia. Explorer es altamente
compatible con Neuralworks Professional Il. Si el usuario desea invertir mas en su compra, se puede
agregar un generador de codigo. También se puede comprar un paquete dindmico de red para definicion
del usuario.

Neuralworks es una herramienta compleja con muchos niveles de menGs y submends.
Neuralware se documenta en una forma gradual, incluyendo todos los detalles que le hacen una buena
opcion.

Neuralware anuncié en enero de 1,991 la versién Neuraiworks Professional 1I/Plus. Esta nueva
varsién incorpora algunos aspectos ttiles, entre los mas importantes estan los siguientes:

« soporte para IBM RS 6000, coprocesador i860 y para chips de architectura Digital Neural
Network

« una facilidad de explicacién que usa técnicas matematicas para determinar cuales entradas
tienen el mayor efecto en el resultado de la red

«+ siete nuevos tipos de red, incluyendo 8,000 variaciones del tipo con retroalimentacion

« cuarenta nuevos comandos para dar al usuario mas control sobre Ia arquitectura de la red

« un sistema de menud con iconos que realiza la interfase gréfica del usuario mucho mas
intuitiva, sobre todo para los usuarios sin experiencia

Raeth, Peter G. Applying Technology with Neuralworks Professional ll. \EEE Computer,
vol.24, No.1, enero 1991, pags. 111-112 :
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4.3 Maquinas neurales

Como se menciond anteriormente, una maquina neural es el hardware que modela el paralelismo

de las neuronas. Algunos productos han sido desarrollados, sin embargo, especificaciones sobre éstos
no se han publicado. A continuacién se dard una lista de algunos productos disponibles en el mercado
hasta enero de 1,991; de nuevo, debe tomarse en cuenta que la tecnologia ha progresado y que
actualmente muchos otros productos estan a la venta. '

ANZA
coprocesador de red neural para AT compatibles; incluye sofiware e interfase de programacion
ANZA PLUS
coprocesador de red neural para AT compatibles
ANZA PLUS/VME
coprocesador de red neural para estaciones de trabajo Sun
MD/210 Fuzzy Set Comparator
Implementacion en electronica de neuronas de Hopfield. Micro Devices
N1000
Herramientas de desarrollo de red neural para aplicaciones de procesamiento de sefal e imagen,
incluyendo una computadora 80386
CHIPS Reconocimiento Inteligente de Patrones
Almacenan una matriz de 1,000 por 84 elementos de peso y la multiplica con un vector de
entrada
SIGMA Neurocomputer Workstations
Sistermas basados en 80386 con procesador Delta, ANSkit, Delta_C, Deita Macro y ANSpec
DENDROS-1
Chip de red neural que produce el producto punto de entradas y pesos de conexidon de 22
sinapsis
DENDROS-1 Evaluation Board
Usa los chips Dendros-1 para crear una red neural basada en electronica
TRW MarkV Neural Processor

Sistema de procesamiento paralelo basado en MC88020. Corre en VAX/VMS, incluye
herramientas

Ward Systems's Interface
Interfase utilitaria para importar datos de sistemas de base de datos
Ward Systems's Accelerator Board
Tablero de aceleracion
intel i80170 Neural Network Support
Entrena redes para ejecutar en un chip de red neural
California Scientific Software's Accelerator Board
Se utiliza para entrenar y correr una red neural arriba de 150 veces mas réapido que en una XT,
de acuerdo a lo relatado por la compafiia-+

47

['* MM s



Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo V

5. APLICACION

5.1 Introduccin

En los capitulos anteriores se expuso al lector la teorfa general sobre redes neurales, también se
presentaren algunos productos de hardware y software disponibles en el mercado. En este capitulo se
hace referencia a la utilizacién de un software de red-neural para obtener la prediccion de un indice de
precios. :

Existe una secuencia logica para trabajar con redes neurales, la cual se compone de los
siguientes pasos..

Definir el caso de estudic

ldentificar la informacion

Reunir fa informacién

Preparar la informacidén

Crear los archivos de entrenamiento y pruebas
Construccion de la red ' :
Entrenar la red neural

Probar la red neural

Ejecutar la red neural

CONDO A BN

En el contenido de este capitulo se exponen con claridad cada uno de los pasos antes indicados.
En la seccién 5.2 se trata la definicion del caso de estudio. Los pasos 3 y 4 se desarrollan en la seccidn
5.3. En la seccién 5.4 se tratan los aspectos relacionados con ia preparacién de los datos. El paso 5, el
cual se refiere a la creacion de los archivos de entrenamiento y pruebas, se desarrolla en la seccion 5.5.
En la seccién 5.6 se realiza la construccién de la red. E! entrenamiento de la red y sus resuitados se
presentan en fa seccién 5.7. Los resultados de las pruebas a la red se muestran en la seccion 5.8. Enla
seccién 5.9 se presentan las predicciones calculadas por la red, es decir, el paso 9.

Habiendo finalizado los pasos referentes a la red neural, se presenta un breve andlisis de los
resultados obtenidos en la prediccidn, ésto en la seccidn 5.10.

5.2 Definicién del caso de estudio

Se denomina indice de precios a una media ponderada de los precios de una serie de bienes y
servicios. Para obtener un indice, se pondera cada uno de los precios segun fa importancia econémica
de los bienes incluidos. En el caso del indice de precios al consumidor (IPC), se asigna a cada bien un
peso fijo proporcional a su importancia relativa en los presupuesios de gasto de los consumidores.?

El IPC mide el costo de una canasta de mercado de bienes y servicios de consumo, entre los
cuales se encuentran los precios de los alimentos, la ropa, la vivienda, los combustibies, el transporte, ia
asistencia médica, matriculas de estudio y otras mercanclas que se compran diariamente.

Este indice es el mas utilizado de la inflacién y mide los cambios en el ingreso real del
consumidor, asi como el cambio relativo en los precios de determinados articulos o servicios adquiridos

2 Samuelson, Paul A. y William D. Nordhaus. Economfa. Décimo Cuarta Edicion.

_Editorial McGraw-Hill. Espafia 1993, pag. 713.
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en dos diferentes periodos de tiempo. El valor que tiene la mercancia en el primer periodo se denomina
precio base y el valor que ésta tiene en un periodo posterior se denomina precio actual.

Para obtener el cambio de los precios, se mide el costo de una cesta de bienes y servicios de
consumo, mejor conocida como canasta basica. Algunos de los bienes y servicios incluidos son:
alimentos, ropa, vivienda, combustibles, transporte, asistencia médica y matiriculas de estudio.

En Guatemala, el Instituto Nacional de Estadistica (INE), especificamente la Seccidn de Precios
al Consumidoy, realiza fos estudios concernientes al IPC. Para obtener este indice, el INE recoge
mensualmente los precios de ios productos que camponen la canasta basica, durante todo el afio. Los
productos se clasifican en agrupaciones, grupos, subgrupos y atticulos: actualmente se tienen 9
agrupaciones, 37 grupos, 112 subgrupos y 212 articulos en total.

£, Cémo se ponderan los diferentes precios cuando se elabora un Indice de precios? Seria
incorrecto simplemente sumarlos o ponderarios por st masa o volumen. Los (ndices de precios se
elaboran ponderando cada precio segun la importancia econémica del articulo en cuestién. En el caso
del IPC, se asigna a cada articulo un peso fijo denominado ponderacién, el cual es proporcional a su
importancia refativa en los presupuestos de gasto de los consumidores. En Guatemala las
ponderaciones mas recientes de cada articulo se basan en la encuesta de ingresos y gastos en bienes de
consumo de los meses de marzo 1983 hasta abril 1983.

El indice de precios al consumidor tiene una importancia relevante en lo que respecia a las
ventas, pues mediante su prediccion se puede pronosticar el monto de la demanda. Este dato es
requerido por productores y consumidoras, pues cada uno de ellos desea obtener mayores utilidades.

5.2.1 Hardware y software utilizado

Para obtener la prediccién del IPC mediante ia ufilizacidon de una red neural; se selecciong el
software Brainmaker, cuyas caracteristicas se presentaron en la seccion 4.2.4.

La aplicacién se desarrolld en un ambiente de red, en el cual las caracteristicas del hardware
utilizado se presentan a continuacién:

» astacion de trabajo
e computadora 486 de 66 Mhz
tarjeta de graficas SuperVGA, 1 Mbyte memoria de video
monitor Super VGA
unidad de disco flotante 5%, alta densidad
unidad de disco flotante 3% , alta densidad
tarjeta de red NE-2000

» servidor

s server 486 de 100 Mhz
disco de 2 Gbytes
memoria RAM de 32 Mbytes
protocolo Novell 3.12
tarjeta FDDI y coaxial
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5.3 ldentificacion de la infermacion

Los datos se recogen en perfodos mensuales y e tipo de la moneda que se utiliza es el Quetzal.
A continuacion se exponen brevemente los significados de los datos no calculados:

+ la ponderacién (A) se refiere a la importancia relativa que tiene el producto en el presupuesto dei
consumidor

el precio base (B) es el valor en el cual se cotizé el producto en los meses de marzo ‘83 y abril '83

el precio actual (D) es el valor en el cual se cotiza el producto en el mes que se realiza el andlisis, es
decir, el mes actual

En la tabla 4 se presentan los datos requeridos para realizar el calculo del IPC.

Ponderacidn| Precio Precic |Constante| Participacion I.P.C.
Base actual ponderada
A B D C=A/B E=D*B F=E/A*100

Calculo del Indice de precios al Consumidor
Tabla 4

_ Para adoptar una convencién y para claridad del lector, los datos se presentan en un orden
cronolégico ascendente, colocando al inicio los datos mas antiguos y al final los datos mas recientes.

5.4 Reuniendo los datos

Para los fines de esta aplicacién se cuenta con la informacién proporcionada por el INE, la cual

incluye datos mensuales para el célculo del IPC y que corresponden a noviembre de 1,893 hasta octubre
de 1,995.

Se ha seleccionado el azlcar para desarrollar la aplicacién, debido a que representa un gran

porcentaje de las exportaciones que nuestro pais realiza y tiene una alta ponderacidn en la canasta
bésica del consumidor guatemalteco.

La tabla 5 muestra los datos proporcicnades. per ef INE, siguiende en forma fiel la representacion
que el Instituto utiliza. A continuacién se define el significado de cada una de las columnas que
componen la tabla:

e Afio
afio al cual corresponde la infortmacion proporcionada
s Mes

mes del afio al cual corresponde la informacidn proporcionada
s Ponderacién

importancia relativa que tiene el producto en el presupuesto del consumidor

- guatemalteco

» Precio base

valor en el cual se cotizd ef producto en el periodo marze 1983 hasta abril 1983
e« Constante

cociente de la ponderacién y el precic base
¢ Precio actual

valor en el cual se cotiza el producto en el mes indicado
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» Participacion ponderada
producio del precio actual y la constante
e |LP.C.
indice de precios al consumidor
Afo Mes Ponderacién| Precio |[Constante] Precio [Participacion]| LP.C.
Base . | actual | ponderada

1992inoviembre 0.98073 0.17 5.769 1.014 5.82668] 594.1176
diciembre 0.98073 0.17 5.769 1.05 6.05745| 617.6471

1993|enero 0.98073 0.17 5.769 1.1 6.3459| 647.0582
febrero 0.98073 0.17 5.769 1.1 6.3459| 647.0588
marzo 0.98073 0.17 5.769 1.1 6.3459| 647.0588
abril 0.98073 0.17 5.769 1.11 6.40359] 652.9412
mayo 0.98073 0.17 5.769 1.1 6.3459| 647.0588
junio 0.98073 0.17 5.769 1.11 6.40359| 652.9412
julio 0.98073 017 5.769 1.14 6.57666| 670.5882
agosto 0.98073 0.17 5.769 1.13 6.51897{ 664.7059
septiembre 0.98073 017 5.769 1.13 6.51897| 664.7059]
octubre 0.98073 0.17 5.769 1.15 6.63435| 676.4706
noviembre 0.98073 0.17 5.769 1.16 6.69204| 682.3529
diciembre 0.98073 0.17 5.769 1.19 6.86511 700

1994|enero 0.98073 0.17 5.769 1.25 7.21125] 735.2941
febrero 0.98073 0.17 5.769 -1.24 7.15356| 729.4118
marzo 0.98073 0.17 5.769 1.26| 7.26894] 741.1785
abril 0.98073 0.17 5.769 1.26 7.26894| 741.1765
mayo 0.98073 0.17 5.769 1.28 7.38432| 752.9412
junio 0.98073 0.17 5.769 1.31 7.557394 770.5882
julio - 0.98073 0.17 5.769 1.33 7.67277| 782.3529
agosto 0.98073 0.17 5.769j. 1.32 7.61508| 776.4706
septiembre 0.98073 017  5.769| 1.32 7.61508| 776.4706
octubre 0.98073 0.17 5.769 1.32 7.61508| 776.4706
noviembre 0.88073 0.17 5.769 1.3 7.55738| 770.5882
diciembre 0.98073 017 5,769 1.32 7.61508| 776.4706

1995|enero 0.98073 017 5.769 1.41 8.13429] 829.4118
febrero 0.88073 0.17 5.769 1.42 8.19198| 835.2941
marzo 0.98073 0.17 5.769 1.42] 8.19198| 835.2941
abril 0.98073 0.17 5.769 1.47 8.48043| 864.7059
mayo 0.98073 0.17 5.769 i.45 8.36505| 852.9412
junio 0.98073 0.17 5.769 1.43 B.24067| 841.1765
julio (.98073 0.17 5.769 1.43 8.24967) 841.1765
agosto 0.98073 0.17 5.769j - 1.43 8.24967| 841.1765
septiembre 0.98073 0.17 5.769 1.43 8.24967} 841.1765
octubre 0.98073 0.17 5.769 1.44 8.30736| 847.0588

Ponderaciones del indice de precios al consumidor

mn”

PRODUCTO: Azucar

Tabla b
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5.4 Preparacién de los datos

Los datos presentados en la tabla 5, deben ser alimentados a la red neural. En su actual
formato, 1a red no pueds reconocer la diferencia entre los datos de entrada y los datos de salida. En las
siguientes secciones se exponen los pasos que permiten preparar adecuadamente la informacion.

5.4.1 Definicidn de la matriz

La informacion recopilada se arregla en forma matricial, donde cada fila representa un ejemplo
con preguntas y respuestas, mientras que cada columna es un componente de la pregunta, o bien, la
respuesta.

En esta aplicacién, cada fila corresponde a los datos requeridos para calcular el IPC durante un
mes determinado. En lo referente a las columnas,algunas de ellas corresponden a entradas de la red y
solamente una de ellas es el patrén de salida.

Luego de haber identificado la informacion requerida por la red neural, es necesario definirlos
datos de entrada y los patrones. En Brainmaker, a esta accién se le denomina etiquetar tas columnas.
Existen 4 tipos de etiqustas:

not used (no usada): significa que la columna no sera usada para crear la red neural
Annotate (anotacion): despliega la columna pero no la usa para realizar ningin calculo
input {(entrada): utiliza la columna para realizar los calculos

Pattern {patrén): es la salida que la red debe calcular

En esta aplicacion, se ha etiquetado cada columna como se muestra en ia tabla 6.

Annote | NotUsed | NotUsed | NotUsed Input Input Pattern
No. |Ponderacidn| Precio [Constante] Precio |Participacion| ILP.C.
Base actual ponderada
1 0.98073 0.17 5.769 1.01 5.82669|594.11
2 0.98073 0.17 5.769 1.05 6.05745|617.64
3 0.98073 0.17 5.769 1.1 6.3459(647.05
4 0.98073 017 5.769 1.1 6.3459{647.05
5 0.98073 0.17 5.769 1.1 £.3459(647.05
8 0.98073 017 5.769 1.11 6.40358|652.94
7 0.98073 0.17 5.769 1.1 6.3459|647.05
8 0.98073 0.17 5.769 1.11 6.403658652.94
9 0.98073 0.17 5.762 1.14 6.57666|670.58
10 0,98073 017 5.769 1.13 6.51897|664.70
11 0.98073 0.17 5.769 1.13 6.51897|664.70
12 0.98073 0.17 5.769 1.16 6.63435(676.47
13 0.98073 .17 5.769 1.16 6.69204|682.35
14 0.98073 0.17 5.769 1.19 6.86511 700
15 0.98073 0.17 5.769 1.25 7.21125|735.28
16 0.98073 0.17 5.769 1.24 7.15356|729.41
17 0.98073 0.17 5.769 1.26 7.26894(741.17
18 0.98073 0.17 5.769 1.26 7.26894{741.17
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Annote | NotUsed | NotUsed | NotlUsed Input Input Pattern
No. {Ponderacién| Precio [Constante| Precio |Participacioni I.P.C.
Base actual ponderada

19 0.98073 0.17 5.769 1.28 7.38432{752.94
20 0.98073 0.17 5.769 1.31 7.557381770.58
21 0.98073 0.17 5.769 1.33 7.67277|782.35
22 0.98073 0.17 5.769 1.32 7.61508|776.47
23 0.98073 017 5.769 1.32 7.61508|776.47
24 0.98073 0.17 5.769 1.32 7.61508(776.47
25 0.98073 0.17 5.769 1.31 7.55739|770.58
26 0.98073 0.17 5.769 1.32 7.61508(776.47
27 0.98073 0.17 5.769 1.41 8.13429/829.41
28 0.98073 017 5.769 1.42 8.19198|835.29
29 0.98073 0.17 5.769 1.42 8.19198{835.29
30 0.98073 0.17 5.769 1.47 8.48043|864.70
31 0.98073 0.17 5.769 1.45 8.36505|852.94
32 0.98073 0.17 5.769 1.43 8.24967(841.17
33 0.98073 0.17 5.769 1.43 8.24967{841.17
34 0.98073 0.17 5.769 1.43 8.24967(841.17
35 0.98073 0.17 5.769 1.43 8.249671841.17
36 0.98073 0.17 5.769 1.44 8.30736[847.05

Datos etiquetados
Tabla 6

La columna correspondients al niimero correlativo se marca como annote porque se requiere gue
durante las etapas de entrenamiento y pruebas se despliegue el nimero de ejemplo.

Las columnas precio actual y paricipacién ponderada se etiquetan como entradas porque es a
través de ellas que se realiza el célcuio del IPC.

Las columnas ponderacion, precio base y constante se marcan como not used, ésto debido a que
luego de seleccionar las entradas, éstas no son requeridas para el calculo del IPC. En las siguientes
tablas, estas columnas no seran mostradas por razones de espacio, sin embargo, es eleccién del usuario
presentarlas o no a la red neural.

5.4.2 Datos representados como cambios

Los indicadores deben ser presentados a la red como cambios entre un periodo y otro, en esta
aplicacién se presentan como los cambios de un mes a otro. Utilizar estos cambios, en lugar de los
valores reales, es importante por dos razones:

+ Una red neural entrenada con valores reales no puede reconocer un valor future fuera del rango
de los datos de entrenamiento. Por ejemplo, si se entrena una red para predecir el IPC dentro de -
un rango de 534 a 847, no sera capaz de predecir un valor para el IPC que sea igual 0 menor a
593, o bien, mayor o igual a 848.

» Se provee un rango menor de datos, lo cual siempre es mejor.
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Los cambios se calculan tanto para las entradas como para el pairén de salida. El cambio para
una determinada columna se realiza restando el valor de un periodo N al valor del perfodo N+1. Por
ejemplo: el cambio en el precio actual correspondiente a los meses de noviembre 1,992 a diciembre
1,992 se calcula restando 1.01 de 1.05, el valor es 0.04. El valor 0.04 es colocado en la fila
correspondiente al perfodo 1, o sea, noviembre 1,992, pues representa el incremento que se dio a partir
de noviembre en &l precio actual. Debido a que todos los cambios entre el periodo N y el periodo N+1 se
registran en el periodo N, el valor de cambio para octubre de 1,995 no puede ser calculado.

Las columnas precio actual y participacion ponderada, anteriormente etiquetadas como input,
deben ahora ser etiquetadas not used; las columnas diferencia precio actual y diferencia participacion
ponderada son etiquetadas como input. Este cambio se debe a que ya no se utilizan los valores reales
para realizar la prediccion, en adelante se usaran los valores de cambio. De igual forma, la columna
correspondiente al IPC, la cual mostrd los valores reales, mostrara ahora los valores de cambio.
Nuevamente, las columnas etiquetas como not used, no serén mostradas en las tablas, sin embargo

queda a discrecion del usuario presentarlas a la red neural. Ver tabla 7.

Annote | Not used Input Not used Input Pattern
No. Precio |Diferencia| Participacién | Diferencia L.P.C.
actual Precio ponderada | participacién
actual ponderada

1 1.01 0.04 5.82669 0.23076 23.52941

2 1.05 0.05 6.05745 0.28845 29.41176

3 1.1 0 6.3459 0 0

4 1.1 0 6.3459 0 0

5 1.1 0.01 6.3459 0.05769 5.882353

6 1.11 -0.01 6.40359 -0.05769 -5.88235

7 1.1 0.01 6.3459 0.05769 5.882353

8 1.11 0.03 6.40359 0.17307 17.64706

9 1.14 -0.1 6.57666 -0.05769 -5.88235

10 1.13 0 6.51897 0 0
-1 1.13 0.02 6.51897 0.11538 11.76471
12 1.15 - Q.01 6.63435 0.05769 5.882353
13 1.16 0.03 6.69204 0.17307 17.64706
14 1.19 0.06 6.86511 0.34614 35.29412
15 1.25 -0.01 .7.21125 -0.05769 -5.88235
16 1.24 0.02 7.15356 0.11538 11.76471
17 1.26 0 7.26894 0 0
18 1.26 0.02 7.26894 0.11538 11.76471
19 1.28 0.03 7.38432 0.17307 17.64706
20 1.31 0.02 7.55739 0.11538 11.76471
21 1.33 -0.01 7.67277 -0.05789 -5.88235
22 1.32 0 7.61508 0 0
23 1.32 0 7.61508 0 0
24 1.32 -0.01 7.61508 -0.05769 -5.88235
25 1.31 0.01 7.55739 0.05769 5.882353
26| 1.32 0.09 7.61508 0.51921 52.94118
27 1.41 0.01 8.13429 0.05769 5.882353
28 1421 0 8.19198 0 0
29 1.42 0.05 8.19198 0.28845 29.41176
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Annote | Not used input Not used Input Pattern
No. Precio |Diferencia| Participacién Diferencia .P.C.
actual Precio ponderada | participacion
actual ponderada
30 1.47 -0.02 8.48043 - -0.11538 -11.7647
31 1.45 -0.02 8.36505| © = -0.11538 -11.7647
32 1.43 0 8.24967 0 0
33 1.43 0 8.24967 0 ¥
34 1.43 0 8.24967 0 0
35 1.43 0.01 8.24967 0.05769 5.882353
36 1 .44 dkk ik khkihk 8'30736 khkdrkdkdhkdkhkki k| Fxkhkkhhkkhhtik

Valores de cambio
Tabla 7

5.4.3 Tendencia

Las redes neurales se utilizan en mltiples aplicaciones en las cuales se sabe que existe una
tendencia. Una red neural basada en este tipo de informacién, como lo es la prediccion del IPC, tiene un
objetivo: usar datos histéricos para predecir los cambios en el valor de dicho indice.

Para que una red neural sea capaz de identificar una tendencia , es necesario que en cada
ejemplo se presenten, ademds de las entradas anteriormente identificadas, los datos histéricos; es decir,
en cada fila de la matriz presentada deben considerarse los datos histoticos que influyen en el patrén de
salida. Con el propdsito de reflejar las tendencias en datos historicos se crea una columna adicional para
cada indicador.

Se ha considerando que en el calculo del IPC existe una tendencia del precio actual y de la
participacién ponderada. En esta aplicacién se esta prediciendo el valor de! IPC del préximo mes, por io
tanto, deben ser creadas dos nuevas columnas: una que corresponda al precio actual del préximo mesy
que se denomina precio futuro; la segunda columna corresponde a la participacion ponderada del
préximo mes y se denomina participacion ponderada futuro.

Debido a que ho existen datos posteriores al mes de octubre 1,995, el valor de las columnas
precio futuro y participacion ponderada futuro para ese petfodo no puede ser calculada. Estas dos
columnas deben ser consideradas ahora como entradas a la red y por lo tanto son etiquetadas input. A
continuacion se presenta la tabla con las dos nuevas columnas, incluyendo aquellas etiquetadas not
used, para que e! lector identifique claramente la relacion de la informacion. '

Annote | Not used Input Input Not used Input Input Pattern
No. Precio |Diferencia| Precio |Participacion| Diferencia | Participacion .P.C.
actual precio futuro ponderada | participacién| ponderada
actual , ponderada futuro
1 1.01 0.04 1.05 5.82669 0.23076 6.05745 23.52941
2 1.05 .05 1.1 6.05745 0.28845 6.3459 29.41176
3 1.1 0 1.1 6.3459 0 6.3459 0
4 1.1 0 1.1 . 6.3459 0 6.3459| 0
5 1.1 0.01 141 6.3459 0.05769 6.40359 5.882353
6 1.11 -0.01] - 1.1 6.40359 -0.05769 6.3459 -5.88235
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Annote | Not used Input Input Not used Input input Pattern
No. Precio | Diferencia| Precio [Participacidon| Diferencia | Participacion I.P.C.
actual precio futuro ponderada | participacién| ponderada
actual : ponderada futuro

7 1.1 0.01 111 6.3459 0.05769 6.40358f 5.882353

8 1.11 0.03 1.14 6.40359 0.17307 6.57666 17.64706

9 1.14 -0.01 1.13 6.57666 -0.0576% 6.51897 -5.88235

10 1.13 0 1.13 6.51897 0 6.51897 0

11 1.13 0.02 1.15 6.51897 0.11538 6.63435 11.76471
12 1.15 0.01 1.16 6.63435 0.05769 6.69204 5.882353

13 1.16 0.03 1.19 6.69204 0.17307 6.86511 17.64706
14 " 1.19 0.06 1.25 6.86511 0.34614 7.211256 35.29412

i5 1.25 -0.01 1.24 7.21125 -0.05769 7.15356 -5.88235

16 1.24 0.02 1.26 7.15356 0.11538 7.26894 11.76471
17 1.26 0 1.26 7.26894 0 7.26894 0

18 1.26 0.02 1.28 7.26894 0.11538 7.38432 11.76471

19 1.28 0.03 1.31 7.38432 0.17307 7.5573%9 17.64706

20 1.31 0.02 1.33 7.55739 0.11538 7.67277 i1.76471

21 1.33 -0.01 1.32 7.67277 -0.05769 7.61508} . -5.88235

22 1.32 0 1.32 7.61508 0 7.61508 0
23 1.32 0 1.32 7.61508 0 7.61508 0
24 1.32 -0.01 1.31 7.61508 -0.05769 7.55739 -5.88235

25 1.31 0.01 1.32 7.55739 0.05769 7.61508 5.882353

26 1.32 0.09 1.41 7.61508 0.51921 8.13429 52.94118
27 1.41 0.01 1.42 8.13429 0.05769 8.19198 5.882353
28 1.42 0 1.42 8.19198 0 8.19198 0
29 1.42 0.05 1.47 8.19198 0.28845 8.48043 29.41176

30 1.47 -0.02 1.45 8.48043 -0.11538 8.36505 -11.7647

Y| 1.45 -0.02 1.43 8.36505 -0.11538 8.24967 -11.7647

32 1.43 0 1.43 8.24967 0 8.24967 0

33 1.43 0 1.43 8.24967 0 8.24967 0

34 1.43 0 1.43 8.24967 0 8.24967 0

- 35 1.43 0.014 1.44 8.24967 0.05769 8.30736 5.8823563
36 1 .44 AR Rk AN ENTK oo ey ke A e e e e 8'30736 el Ak khkk Nk [RRAdkhbhdkh ki hd e 9 e ok e ok e ek ke

Indicadores de la tendencia
Tabla 8
5.4.4 Datos preparados

Ahora se cuenta con toda la informacion
resta eliminar las filas cuyos datos no pudieron ser calculados. En esta aplicacio

necesaria para alimentar a la red neural, Gnicamente
n, la fila que se elimina

corresponde al mes de octubre 1,995, periodo 36. La matriz de datos, incluyendo sélo las columnas
stiquetadas annote e input se presenta en ja tabla 9.

m
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Annote | Input Input Input Input Pattern
No. | Diferencia | Precio futuro| Diferencia | Participacién LP.C.
precio participacion | ponderada
actual ponderada futuro

1 0.04 1.05 0.23076 6.05745| 23.52941
2 0.05 1.1 0.28845 6.3459| 29.41176
3 0 1.1 0 6.3459 0
4 0 1.1 0 6.3459 0
5 0.01 1.11 0.05769 6.40359] 5.882353
o] -0.01 1.1 -0.056769 6.3459| -5.88235
7 0.01 1.11 0.05769 6.40359] 5.882353
8 0.03 1.14 0.17307 6.57666] 17.64706
9 -0.01 1.13 -0.05769 8.51897| -5.88235
10 0 1.13 0 6.51897 0
11 0.02 1.15 0.11538 6.63435| 11.76471
12 0.01 1.16 0.05769 6.69204| 5.882353
13 0.03 1.19  0.17307 6.86511| 17.64706
14 0.06 1.25 0.34614 7.21125| 35.29412
15 -0.01 1.24 -0.05769 7.15356] -5.88235
16 0.02 1.26 0.11538 7.26894| 11.76471
17 0 1.26 0 7.26894 0
18 0.02 1.28 0.11538 7.38432] 11.76471
19 0.03 1.31 0.17307 7.55739] 17.64706
20 0.02 1.33 0.11538 7.672771 11.76471
21 -0.01 1.32 -0.05769 7.61508| -5.88235
22 0 1.32 0 7.61508 0
23 0 1.32 0 7.61508 0
24 -0.01 1.31 -0.05769 7.55739] -5.88235
25 0.01 1.32 0.05769 7.61508] 65.882353
26 0.09 1.41 0.51921]" 8.13429| 52.94118
27 0.01 1.42 0.05769 8.19198| 5.882353
28 0 1.42 0 8.19198 0
29 0.05 1.47 0.28845 8.48043| 29.41176
30 -0.02 1.45 -0.11538 8.36505| -11.7647
31 -0.02 1.43 -0.11538 8.24967| -11.7647
32 0 1.43 0 8.24967 0
33 0 1.43 0 8.24867 0
34 0 1.43 0 8.24967 0
35 0.01 1.44 0.05769 8.30736| 5.882353

5.5 Creacién archivos de entrenamiento y pruebas

Archivo de datos

Tabia 9

En la tabla @ se muestra toda la informacién disponible para realizar la prediccion del IPC. Para
poder obtener esta prediccion calculada por la red, es necesario entrenarla, realizar luego pruebas y

finalmente ejecutarla.
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Hasta ahora se cuenta con 35 ejemplos para presentar a la red, de ellos, se utilizaran algunos
para entrenamiento y el resto para realizar las pruebas. No puede especificarse con precision la cantidad
de ejemplos que deben ser utilizados para el entrenamiento, pues ésto difiere de una a otra aplicacion. El
software Brainmaker sugiere que se utilice el 30% de los ejemplos en la fase de entrenamiento y el 10 %
restante para probar la red. '

Los datos de la tabla 9 se presentan a Brainmaker como el archivo de datos, con el cual se
generan los archivos de entrenamiento y pruebas. En cada uno de estos archivos se elige
aleatoriamente determinado nimero de ejemplos, siguiendo la misma estructura en que presenta el.
archivos de datos. La cantidad de ejemplos que Brainmaker coloca en cada archivo depende del
porcentaje indicado por el usuario. En el caso de esta aplicacion se indicé que el 83% corresponde al
archivo de entrenamiento y el 17% al archivo de pruebas; es decir, 29 ejempios se utilizaran para
entrenamiento y 6 ejemplos para pruebas de ia red.

En la tabla 10 muestra el archivo de entrenamiento y la tabla 11 el archive de pruebas.

Annote| Input Input Input Input Pattern
No. |[Diferencia Precio Diferencia | Participacion I.P.C.
precio futuro participacién | ponderada
actual ponderada futuro
1 0.04 1.05 0.23076 6.05745| 23.52941
2 0.05 1.1 0.28845 6.3459| 29.41176
4 0 1.1 0 6.3459 0
5 0.01 1.11 0.05769 6.40359| 5.882353
6 -0.01 1.1 -0.05769 6.3459| -5.88235
7 0.01 1.11 0.05769 6.40359| 5.882353
8 0.03 1.14 0.17307 6.57666] 17.64706
10 0 1.13] 0 6.51897 0
11 0.02 1.15 0.11538 6.63435| 11.76471
12 0.01 1.16 - 0.05789 6.69204| 5.882353
13 0.03 1.19 0.17307 6.86511| 17.64706
14 0.06 1.25 0.34614 7.21125| 35.28412
16 0.02 1.26 0.11538 7.26894{ 11.76471
17 0] 1.26 0 7.26894 0
18 0.02 1.28 0.11538 7.38432{ 11.76471
19 0.03 1.31 0.17307 7.55739; 17.64706
20 0.02 1.33 0.11538 7.67277| 11.76471
22 0 1.32 0 7.61508 0
23 0 1.32 0 7.61508 0
24 -0.1 1.31 -0.05769 7.55738] -5.88235
25 0.01 1.32 0.05769 7.615081 5.882353
26 0.09 1.41 0.51921 8.13429| 52.94118]
28 0 1.42 0 8.19198 0
29 0.05 1.47 - 0.28845| B.48043| 29.41176
30 -0.02 1.45 -0.11538 8.36505| -11.7647
31 -0.02 1.43 -0.11538 8.24967| -11.7647
32 0 1.43 0 8.24967 0
34 0 1.43 0 8.24967 0
58 '

PRARER ar R [ R e e
FROPIZOAS UF LA, BAIVERSI40 UF SA Tomime
Boki:

hb !-IE onll SR iy EE QUATEMAI,A

clegca Central

| ET



OWoo BNoeo 85 obuBl |9 ‘8L 16 ZS SO OWIXELW JOeA 1@

69

BFOLLL'Y = 8991y « 'O

8Y9LL LY = LP9L'1 )L - BLIVE'CS

re1ouel9|0} B Jod obuel (@ Jeaydiinw e sus[eAnDs
$ BIOURISI0) Bp JoLe |8 eyewtelg 81ai6ns 0| owod ‘" us Elly 95 10118 e BIOURIS|O) B IS

:SEJJ12 SEqUIE 9P OJN|OSGE I0[BA [8p BIUBIBYp 8|
A 199/ 1} SO EpIfeS ap owujw JojeA |3 "Odl fe

sjuaipuodsalIos BUIN|OD ‘6 B|qR) | UD Sopejuasald sojep SO| 8p SOWIujul A SOWIXBW S210[BA SO| UsUBiqo
as ugioeode else ux “epijes ep obue! jep efeyusoiod |9p SOUIULD} US Opedljicedss 18s opend [ena
19 10118 3P BIOUEIS|0} B] OLLOD OPOOLOD S8 Pad B) Jesed agap opugno Jeuliulelep eled J0joey |3

‘$BUOIXBU0D SNS op SOpEnospe sosad so| ejuanous anb ejsey ‘2o Bijo A eun pal
g} & opeluasald sa sojdwals soise ap oun epe) ‘sojdwals sp ojunfuoo Un UOS BpeUaUS SO ‘ugionadal A
oldwsle 10d epuaide pal gjsg "sene ejoey ugoefedosd sp pai eun BZ|NN ISYEWUELY S1BMYOS |3

paisp odi] 1'9'S

‘sejuainbis seU0ID00s $811 SE| US SOpEje)) UOS S0j0adse SO0 A S0IST "BIOUBIA)SURI] 8P UOIDUN)

€| A SepipUOISa SBUOINaU 8P PEPIUED ‘pal ap odi) |8 UOS O] OWOD 'SOJUSLS|S SOAO ISP OLEesadsU
s3 "eples | A pal ] e SEPEIIUS } OPIUYSP UBY 85 BIOYE BISEY ‘g B]E) B} B EIOUSIS|3) OpusideH

L Blge ]
seqgenud eied sole(]

UQIDONIISUOD) 9°G

0 196%2'8 0 vl 0 £e
£6E£288'S |BGI6L'8 692500 gr't 100 12
S£288'S-  |80519°L 69/50°0- cE’l 1070~ I
S£e88'S-  |99EG1°L 69.50°0- ve'l 10°0- Sl
GE288'9-  |2681S9 69450'0- gL'l LO'0- 6
0 651+€'9 0 [ 0 )
oIniny epelapuod [enjoe
epeiopuod | ugioediogred ounny oroaid
'0'd’t  |ucedoled | elouselg oipald lewualaj| "oN
wened induy induy induy induy ajouuy
Ol Blge]
cluseUaUS ap sole(
£56e88'S  |9€40E°8 694500 L4 100 SE
oinny epelepucd [enjoe
epeispuod | ugedisiped oinny cloaxd
'd |ugoedioiued | epuaisig opald {eudalsiiq| "ON
uisney ndu| indu) nduy) induy slouuy
A opdvy Loprumsuo o serdadd ap apui jap ooysouo.d o soppoijdp sappanan sapay

- s



Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo V

5.6.2 Funcidn de transferencia

Brainmaker permite elegir cualquiera de las siguientes funciones de transferencia: lineal, umbral,
step, Sigmoid o Gauss.

Debido a que no se cuenta con un criterio especifico para elegir la funcion de transferencia y
tomando en cuenta que este trabajo sera consultado por lectores interesados en el desempefio de las
redes neurales, se ha decidido realizar el estudio con cada una de las opciones existentes. Para ilusirar
al usuario el desempefio de la red con cada una de estas funciones, se especifican los resultados
obtenidos durante las etapas de entrenamiento, pruebas y ejecucion.

5.6.3 Neuronas escondidas

La cantidad de neuronas escondidas que deba tener una red no puede ser definido con precision,

pues depende de la aplicacion que se desarrolla. En términos generales, a menor cantidad de ejemplos,
menor cantidad de neuronas escondidas. .

Como se expuso en la seccién 2.8, se sugiere que el nimero inicial de estratos escondidos se
calcute en alguna de 'as tres formas diferentes. De los valores obtenidos aplicando estas formas se
seleccions el rango para el nimero de las neuronas escondidas, el cual es [1,2]. Aligual que con la
eleccion de la funcién de transferencia, al usuario se mostrara el resultado de las etapas de
entrenamiento, pruebas y ejecucion, con 1y 2 neuronas escondidas.

En las tres secciones siguientes se presentan los célculos para cada una de las formas, con el
propdsito de aclarar al lector cémo se obtuvo el rango antes indicado.

El niimero de conexiones de la red depende del nimero de neuronas escondidas. La forma de
realizar las conexiones varia de una a otra red, de tal forma que el nimero total no puede ser calculado a
través de una férmula para todas las redes. A continuacion se muestra la cantidad de conexiones que
Brainmaker realiza segin el nimero de neuronas escondidas.

|

ESTRATO | NEURONAS | CONEXIONES
Entrada 4 0
1 10 50
Salida 1 11
Namero de conexiones con1 neurona escondida
Tabla 12
ESTRATO | NEURONAS | CONEXIONES
Entrada 2 0
1 10 30
2 10 110
Salida 1 1
Namero de conexiones con 2 neuronas escondidas
Tabla 13
60




Redes neurales aplicadas al prondstico del indice de precios al consumidor Capitulo V

5.6.3.1. Menos de la mitad del nimero de entradas y salidas

Haciendo referencia a la informacién de la tabla 9, la cantidad de entradas que tiene lared es 4y
la cantidad de salidas es 1. Por lo tanto, el nimero de neuronas escondidas debe cumplir con:

# neuronas_escondidas < (4 + 1)/2

Es decir, ! nimero de las neuronas escondidas debe ser menor que 2.5 neuronas. Debido a
s6lo se puede implementar un ndmero entero de neuronas, s puede deducir que el rango suyerido para
las neuronas escondidas es [1,2]. :

5.6.3.2. Cinco al diez porciento del numero de los casos de entrenamiento

En la tabla 10 se presentan 29 ejemplos para entrenamiento. El numero sugerido de neurcnas
escondidas tiene como valor minimo 29 * 5% = 1.45 y como valor maximo 28 * 10% = 2.9, Aligual gue
se menciond en la seccién anterior, el nimero de neuronas debe ser entero. El rango sugerido para las
neuronas escondidas es [1,3].

5.6.3.3. Ntimero de ejemplos dividido ! nimero de entradas y multipticado por la tolerancia

El nmero de ejemplos es 29, el nimero de entradas es 4 y la tolerancia de entrenamiento que
sugiere el software Brainmaker es 0.1. Pot lo tanto, el nimero sugerido de neuronas escondidas es:

(29/4) * 0.1 = 0.725

Debido a que el nimero de neuronas debe ser entero, e! nimero calculado se aproximaa 1.

5.7 Entrenando la red neural

Como se indicd en las secciones 5.6.2 y 5.6.3, se presentan los resultados del entrenamiento
para una red neural construida con 1 neurona y luego para una red construida con 2 neuronas. Para
cada una de estas redes, ademas, se presentan los resuitados obtenidos con cada una de las diferentes
funciones de transferencia. En total se mostrard el resultado de 10 redes neurales diferentes.

Para el entrenamiento se presentan los datos de la tabla 10, son 29 ejemplos en total. La
tolerancia de entrenamiento es 0.1 y el error de tolerancia es 4.117648.

L.a mejor red obtenida durante el entrenamiento no siempre es aquella que todos los ejemplos
cumplen con la tolerancia de entrenamiento. En algunas ocasiones es mejor utilizar una red que cumple
con un porcentaje de los ejemplos de entrenamiento.

En esta aplicacion se presentaron 5 redes en las cuales el 100% de los ejemplos no cumplié con
la tolerancia de entrenamiento. El criterio utilizado para detener el entrenamiento de estas redes fue el
siguiente: si durante 5 minutos el IPC calculado por fa red no sufre de variacién, se detiene el
entrenamiento de la red. En la tabla 14 se encontrard la cantidad de ejemplos que en cada una de las
redes cumplieron con la tolerancia.

Como se menciond anteriormente, se presentan 10 resuitados de entrenamienio; cada uno de
estos resultados esta compuesto por un conjunto de datos, los cuales se indican a continuacidn:
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s Funcién de transferencia
nombre de la funcion de transferencia utilizada por las neuronas de ta red
¢ Neuronas escondidas
ndmero total de neuronas escondidas utilizadas en la red
» Total de eiemplos
nimero total de ejemplos presentados a la red durante el entrenamiento, tomando en
cuenta la tolerancia al error
+ Ejemplos buenos

ntimero total de ejemplos, de los 29 presentados, para los cuales la salida de Ia red
cumple con la tolerancia

e |PC
valor del IPC calculado por la red neural
s Tiempo
total de tiempo utilizado en el entrenamiento, bajo las condiciones especificadas en la
seccidn 5.2.1
Funcidn de Neuronas Total de Ejemplos L.LP.C. Tiempo
transferencia escondidas ejemplos buenos {hh:mm:ss)
Lineal 1 334,741 23 -529.38 00:47:00
2 86,327 23 -529.38 00:12:42
umbral 1 5,639 29 8.0041 00:00:49
2 343,040 29 11.418 00:54:32
step 1 754,964 5 -11.758 02:01:20
2 391,008 2 -11.758 01:01:00
Sigmoid 1 2,623 29 3.5019 00:00:21
2 2,030 29 2.3645 00:00:17
Gauss 1 242 900 4 -11.758 00:41:05
2 12,934 29 5.8873 00:01:55

Resultados del entrenamiento
Tabla 14

5.8 Pruebas de la red neural

Las pruebas realizadas a la red son muy importantes, porque independientemente de los
resultados durante el entrenamiento, ésta es la tnica forma para determinar qué tan bien realiza la red su
ejecucion.

Si una red se entrena bien, es decir, si todos los ejemplos cumplieron con la tolerancia de
entrenamiento, pero no tiene buenos resultados durante jas pruebas, es posible que haya memorizado
las respuestas. La habilidad de una red neural para reconocer informacion que no ha visto antes se
llama generalizacién. El objetivo de la etapa de pruebas es determinar si la red aprendio a generalizar en

~lugar de memorizar. '

La memorizacién puede ocurrir por diversas razones, pero usualmente ocurre cuando no se
muestran suficientes ejemplos para lograr el aprendizaje.

Durante la etapa de pruebas se presenta a la red un conjunto de ejemplos que son nuevos. Ei
formato de los datos debe ser igual al formato presentado durante el entrenamiento, pero los giemplos
que se presentan deben ser diferentes a aquellos correspondientes al entrenamiento. Para cada uno de
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estos ejemplos la red calcula una salida, si esta salida cumple con la tolerancia de prueba, el ejemplo es

considerado bueno, de lo contrario se considera malo. Luego de presentar todos los ejemplos a la red, el
usuario conoce la cantidad de ejemplos buenos y malos; es una decision personal considerar si la red se
ha desempefiado bien o mal durante las pruebas.

En esta aplicacién se prueba la ejecucion de las 10 redes neurales entrenadas con antelacién. A
cada una de estas redes se le mostraron los datos de la tabla 11, totalizando 6 ejemplos presentados a
cada red. La tolerancia de pruebas utilizada es 0.100, pues es la sugerida por Brainmaker.

Para resumir las pruebas realizadas a cada una de las redes neurales, se muestra al lector una
tabla con el desempefio que cada red tuvo con todos los ejemplos presentados, mostrando el IPC
calculado en cada uno de ellos. En total se presentan 10 tablas y cada una de ellas incluye la siguiente
informacion:

e Ejemplo No.
namero con el cual se identifica al ejemplo, tomado de la tabla 11
« Resultado de la red
valor de cambic calculado por la red neural, referente al IPC
s Ejemplo bueno/malo
indica si el ejemplo fue tomado como bueno o malo, considerando la tolerancia de
prueba

Ejemplo No. Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 -529.38 bueno
9 -529.38 bueno
15 -529.38 bueno
21 -529.38 bueno
27 -529.38 bueno
33 -529.38 bueno
Pruebas red lineal con 1 neurona
Tabla 15
Ejemplo No. | Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 -529.38 bueno
g -529.38 bueno
15 -529.38 bueno
21 -528.38 bueno
27 -529.38 bueng
33 -529.38 bueno
Pruebas red lineal con 2 nauronas
Tabla 16
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Ejemplo No. Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 -3.3540 bueno
9 -8.0773 bueno
15 -8.4564 bueno
21 -8.5780 bueno
27 8.0041 bueno
33 -0.1313 bueno
Pruebas red umbral con 1 neurona
Tabla 17
Ejemplo No. Resultado Ejemplo
de la red buenoc/male
3 -6.1659 bueno
9 -6.1659 bueno
15 -6.1659 bueno
21 -6.1659 buenoc
27 11.416 bueno
33 -6.1659 " bueno
Pruebas red umbral con 2 neuronas
Tabla 18
Ejemplo No. | Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 -11.578 bueno
9 -11.578 bueno
15 -11.578 buenc
21 -11.578 bueno
27 -11.578 bueno
33 -11.578 bueno
Pruebas red step con 1 neurona
Tabla 19
Ejemplo No. | Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 -11.578 bueno
9 -11.578 bueno
15 -11.578 bueng
21 -11.578 bueno
27 -11.578 bueno
33 -11.578 bueno
Pruebas red step con 2 neurcnas
Tabla 20
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Ejemplo No. | Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 0.3583 bueno
g -4,8073 bueno
15 -4.9969 bueno
21 - -4.7599 bueno
27 3.5809 bueno
33 -0.8422 bueno
Pruebas red Sigmoid con 1 neurona
Tabla 21
Ejemplo No. Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 1.2587 bueno
g -3.0538 bueno
15 -4,0016 bueno
21 -4,1596 bueno
27 2.,2381 bueno
33 -1.6321 bueno
Pruebas red Sigmoid con 2 neuronas
Tabla 22
Ejemplo No. | Resultado Ejemplo
de la red bueno/malo
3 -11.758 bueno
9 -11.758 bueno
15 -11.768 bueno
21 -11.758 bueno
27 -11.758 © bueno
33 -11.758 hueno
Pruebas red Gauss con 1 neurona
Tabla 23
Ejemplo No. | Resultado Ejemplo
de la red bueng/malo
3 2.1275 buenc
9 -2.9590 bueno
15 -5.6761 bueno
21 -5.3918 bueno
27 8.9361 bueno
33 -0.4631 bueng
. Pruebas red Gauss con 2 neuronas
Tabla 24
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Es importante resaltar que los resultados en las tablas 15, 16, 19, 20 y 23 demuestran que las
correspondientes redes no aprendieron durante el entrenamiento, ellas memorizaron los resultados. La
tabla 14 indica que estas redes no cumplieron con tener el 100% de los ejemplos considerados buenos.

Facilmente se puede concluir que las redes Lineal con 1y 2 neuronas escondidas, step con 1y2
neuronas escondidas y Gauss con 1 neurona escondida, memorizaron la salida, pues para todos los
ejemplos presentados el valor de la columna ‘Resultado obtenido por la red’ en las tablas 15, 16, 19,20 y
23 es el mismo.

Luego de la fase de entrenamiento el usuario de la red puede determinar que ésta requiere
algunas modificaciones en su construccién. Si éste es el caso, luego de realizar los cambios a la red,
necesariamente debe realizar las etapas de entrenamiento y pruebas; en caso conirario, la red esta lista
para obtener el célculo de cualquier dato.

En esta aplicacion no se realizan cambios en ninguna red, pues desde el inicio se realizd el
entrenamiento y las pruebas para todas las construcciones de redes neurales deseadas. Las redes que
memorizaron los resultados no seran utilizadas en la etapa de ejecucién de la red, ya que se sabe
anticipadamente que el resultado sera el mismo para cualquier entrada.

5.9 Ejecucion de la red

Ejecutar la red significa obtener de ella ios resultados para los cuales fue entrenada. La red,
ahora entrenada y probada, necesita entradas y no requiere que se presenten las salidas. Haciendo
referencia a la tabla 9, solamente las primeras 5 columnas deben ser presentadas a la red; es decir, no
se presenta a la red la columna etiquetada Pattern.

Como se expuso en la seccién anterior, solamente 5 redes neurales seran consideradas en la
etapa de ejecucion: umbral de 1 y 2 neuronas escondidas, Sigmoid de 1 y 2 neuronas escendidas y
Gauss de 2 neuronas escondidas.

Para la prediccién del IPC deben tomarse en cuenta valores no presentados anteriormente a la
red, es decir, los valores para la prediccién deben diferir a aquellos correspondientes a las entradas que
se presentaron durante el entrenamiento. Se tiene esta restriccién, pues existe la probabilidad que el

resultado obtenido corresponda al patron presentado en el entrenamiento. No existe ningun
inconveniente si se utilizan los datos de las pruebas para ejecutar la red, ya que la red no realizé ningdn
ajuste en los pesos de las conexiones cuando estos ejemplos fueron presentados.

Ahora se tiene la tarea de definir los valores utilizados para predecir el IPC: debido a que
Gnicamente se cuenta con la informacion mostrada en la tabla 9, se utilizardn'los ejemplos de las prusbas
para la ejecucion, los cuales fueron presentados en la tabla 5.5.2.

Considerando que no se requiere presentar el patron para la ejecucion de la red, se puede tomar
la estructura mostrada en la tabla 11, etiquetando 1a columna correspondiente al IPC como not used
(antes etiquetada Pattern). Ei formato de los datos presentados para la ejecucion de la red se muestra
en la tabla 25.

Annote input Input Input Input Not used
No. |Diferencia| Precio Diferencia | Participacion| 1.P.C.
precio futuro participacion { ponderada
actual ponderada futuro
3 0 1.1 0 6.3459 0
9 -0.01 1.13 -0.05769 6.51897| -5.88235}.
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Annote| Input input Input Input Not used
No. |Diferencial Precic Diferencia | Participacion I.P.C.
precio futuro participacion | ponderada
actual ponderada futuro
15 -0.01 1.24 -0.05769 7.15356| -5.88235
21 -0.01 1.32 -0.05769 7.61508] -5.88235
27 0.01 1.42 0.05769| 8.19198| 5.882353
33 0 1.43 ) B.24967 0

Datos para la ejecucion
Tabla 25

Luego de presentar estos datos a la red, se obtuvo el prondstico del IPC. Para que el lector
pueda seguir con claridad los resultados obtenidos por cada una de las 5 redes ejecutadas, se presentan
ios resultados en las 5 tablas siguientes. En cada tabla se incluye la siguiente informacién:

+ Ejemplo No.
ndmero con el cual se identifica al ejemplo, tomado de la tabla 11, la cual muestra los
datos de prueba
= Resultado de la red
valor calculado por la red neural
s |PC del periodo
valor real del IPC en el periodo, segin la tabla 6, informacién proporcionada por el INE
¢ IPC pronosticado
valor del IPC calculado por la red neurat durante la prueba

Ejemplo No. | Resultado IPC del IPC
de la red periodo pronosticado
3 -3.3540 647.05 643.696
9 -8.0773 670.58 662.5027
15 -8.4564 - 735.29 726.8336
21 -9.5780 782.35 772.772
27 8.0041 829.41 821.4059
33 -0.1313 841.17 841.0387
Pruebas red umbral con 1 neurcna
Tabla 26
Ejemplo No. | Resuitado IPC del IPC
de la red periodo pronosticado
3 -6.1659 647.05 640.8841
9 -6.1659 670.58 664.4141
15 -6,1659 735.29 729.1241
21 -6.1659 782.35 . 776.1841
27 11.416 829.41 840.826
33 -6.1659 841.17 835.0041
Pruebas red umbral cen 2 neuronas
Tabla 27
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Ejemplo No: | Resultado IPC del IPC
de la red periodo pronosticado
3 0.3583 647.05 647.4083
9 -4.8073 670.58 665.7727
15 -4.9969 735.29 730.2931
21 -4.7599 782.35 777.5901
27 3.5809 829.41 832.9909
33 -0.8422 841.17 B840.3278
Pruebas red Sigmoid con 1 neurona
Tabla 28
Ejemplo No. | Resultado IPC del iPC
de la red periodo pronosticado
3 1.2687 647.05 648.3087
9 -3.0538 670.58 667.5262
15 -4.0016 735.29 731.2884
21 -4.1596 782.35 778.1904
27 2.2381 829.41 831.6481
33 -1.6321 841.17 839.5379
Pruebas red Sigmoid con 2 neuronas
Tabia 29
Ejemplo Ne, | Resultado IPC del IPC
de la red periodo pronosticado
3 21275 647.05 642.1775
9 -2.9590 670.58 667.621
15 -5.6761 735.29 729.6139
21 -5.3918 782.35 776.9582
27 8.9361 829.41 838.3461
33 -0.4631 841.17 840.7069

Pruebas red Gauss con 2 neuronas
Tabla 30

5.10 Anéliéis de los resultados

En esta seccion se realiza el andlisis de los resultados obtenidos por las redes ejecutadas en la
seccién anterior. El objetivo de analizar estos resultados es determinar la red con el mejor desempefo
para la aplicacién, es decir, cudl de las 6 redes ha pronosticado de mejor forma el IPC.

Con el propésito de realizar este andlisis de la forma mas clara posible, se muestra al lector una
grafica de barras,con el IPC real y el IPC calculado por la red; ambos valores fueron mostrados en las
tablas 26 a 30. ' '
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FIGURA 23
Red umbral con 1 neurona escondida

FIGURA 24
Red umbral con 2 neuronas escondidas
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{PC del periodo
[ PC pronosticado

FIGURA 25
Red Sigmoid con 1 neurona

IPC del periodo
@ IPC pronosticado

FIGURA 26
Red Sigmeid con 2 neuronas escondidas
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IPC del periodo

[ IPC pronosticado

FIGURA 27
Red Gauss con 2 neuronas escondidas

Para elegir la red que mejor desempefio presenta en una aplicacion el usuario debe elegi: anyella
cuyos prondsticos se acerquen mas a la realidad. En esta aplicacién, especificamente, los valores
pronosticados por cada una de las 5 redes no difiere significativamente; por lo tanto, ef rango de los
valores pronosticados no se considera un factor determinante para seleccionar la red neural que se
aplique mejor en la prediccién del IPC.

_ Otro factor que puede ser determinante para elegir la red es el tiempo de entrenamiento, en el
caso de esta aplicacion se puede recurrir a los datos de la tabla 14, en la cual se muestran los resulados
del entrenamiento. De esta tabla se han extraido los datos de las 5 redes cuyos resultados se analizan,
dando origen a la tabla 31.

Funcidn de Neuronas Tiempo
transierencia escondidas {hh:mm:ss)
umbral 1 00:00:49
2 00:54.32
Sigmoid 1 00:00:21
2 00.00:17
Gauss 2 00.01:55

Resultados del entrenamiento de las 5 redes analizadas
Tabla 31

Observando estos resultados se puede concluir que, con excepcidn de la red umbral con 2
neuronas escondidas, e! resto de ellas tienen tiempos de entrenamiento similares. La red Sigmoid con 2
neuronas escondidas presenté el menor tiempo de entrenamiento; por lo tanto, se puede seleccionar esta
red para obtener el prondstico del IPC.
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Conclusiones

« En Guatemala existe un amplio campo para la aplicacion de las redes neurales artificiales, un
ejemplo de ello es la aplicacién que se ha incluido en esta tesis. Sin embargo, el acceso a este
tipo de informacién esta restringido Unicamente a aquellas personas con la posibilidad de
comunicacion a fuentes del extranjero. : '

« En el pensum de los estudiantes que se preparan para ser profesionales an informatica, no se
incluye un estudio profundo sobre las redes neurales artificiales, por lo cual ellos no identifican
esta poderosa herramienta como una solucion en sus aplicaciones.

« Las redes neurales artificiales no son adecuadas para realizar calculos con un alto nivel de
procesamiento numérico y aunque la salida de la red se obtiene rapidaments, es posible que
definir ta mejor red tome mas tiempo de lo que se ha contemplade. Este tipo de red puede
obtener mejores resultados que los métodos tradicionales, en tareas que requieren conjuntos de
datos incompletos, informacién confusa o contradictoria.

« Las redes neurales artificiales puedén ser utilizadas en aplicaciones muy impresionantes, pero no
pueden replicar todos los aspectos del cerebro humano porque éste es demasiado complejo y
atin no se puede definir con precisién su funcionamiento.

e Una de las mejores formas de asegurarse que |a red neural estd dando respuestas correctas, es
incorporar chequeos de validacién en el conjunto de sntrenamiento. Por ejemplo, se puede
inciuir un segundo patrén que sea opuesto al patrén actual: si el patrén actual es un nlmero, sdlo
sera necesario multipticarlo por -1 y declarar esta nueva columna como patrén., Cuando se corre
la red ambos patrones deben ser aproximadamente opuestos, si no le son, se pueds sospechar
que la red estd adivinando la respuesta.

« No existe una férmula para determinar con precision el nimero de neuronas escondidas y el
nimero de ejemplos requeridos por la red neural artificial, pero en términos generales, mientras
més ejemplos y menos neuronas escondidas se utilicen, el desempefo de la red es mejor. Siel
nUmero de neuronas escondidas se aproxima al nimero de ejemplos, o bien, el namero de
ejemplos es insuficiente, se incrementa la posibilidad de la memorizacion durante el
entrenamiento.
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Recomendaciones

+ El uso de las redes neurales provee grandes veniajas y se recomienda su utilizacion a todas
aquellas personas, de cualquier campo que manejen informacion confusa o incompleta.
También serén beneficiados aquellos que busquen respuestas rapidas cuya obtencién no
necesite férmulas o reglas. Algunas de las areas de aplicacion para las redes neurales son:
reconocimiento de patrones, prediccién de tendencias, modelacion, reduccion del ruido, analisis
de imagenes, clasificacién y evaluacién.

« En el pensum de las carreras de informéatica debe incluirse el tema de las redes neurales
artificiales, especificamente en un curso concerniente a inteligencia artificial. Es necesario
motivar a los estudiantes a que busquen informacion en fuentes del extranjero, para actualizar y
reforzar los conocimientos adquiridos durante su formacién académica.

« Una red neural compuesta por varios estratos, debe utilizar la misma funcion de transferencia por
todas las neuronas de un mismo estrato; sin embargo, la funcién de transferencia si puede variar
de un estrato a otro.

« Las redes neurales que utifizan el algoritmo de propagacion hacia atras son ampliamente usadas,
pero deben considerarse dos aspectos importantes. El primero de ellos es que este tipo de red
solo percibe un ejemplo a la vez, no tienen memoria para recordar e! ejemplo anterior. El
segundo es que puede tomar un largo nimero de iteraciones para converjer a la solucién
deseada.

e Para obtener una red neural que cumpla con los fines de la aplicacién, es necesario que el
nimero de ejemplos presentados en el entrenamiento y las pruebas pertenezcan a un rango de
dos a diez veces el nimero de neurcnas en la red y que sea mayor a tres.

« Para definir a mejor red neural de una aplicacion especifica es recomendable iniciar el
entrenamiento con pocas neuronas escondidas y a medida que se obtienen los resultados se
puede incrementar el nimero de las neuronas, si se considera necesario.

» Se recomienda realizar las pruebas a la red neural luego del entrenamiento, pues solo de esta
- forma el usuario puede decidir con precision si la red logré aprender correctamente o no. Para
considerar exitoso el aprendizaje de la red, es esencial que el sistema ejecute correctamente la
clasificacion de ejemplos de prueba, los cuales difieren de los ejemplos de entrenamiento.
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