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Leccion 1 de 7

Redes neuronales: aspectos generales

Al intentarse construir maquinas inteligentes surgio, naturalmente, la mente
humana como modelo. Por lo tanto, dentro de la inteligencia artificial resulto
obvia la idea de simular directamente el funcionamiento del cerebro en una
computadora, lo que justificé el interés por las arquitecturas basadas en

redes neuronales. Estos modelos reciben el nombre de conexionistas.

Estas iniciativas referidas a las redes neuronales estuvieron inspiradas en
hechos ya conocidos sobre el funcionamiento del cerebro. Entre los
precursores del estudio anatomico y neurologico del cerebro se destaca
Ramoén y Cajal (1900), quién identifico su estructura en red. Merece también
destacarse la contribucion de Charles Sherring, en la misma época, por
identificar la presencia de sinapsis en los vinculos entre diferentes células o

neuronas.

Como se recordara, fueron Warren McCullock y Walter Pitts (1943) quienes
desarrollaron un primer modelo formal destinado a representar el
comportamiento de las neuronas. Es decir, el primer modelo neuronal
artificial. Sin embargo, este primer modelo neuronal carecia de la capacidad
de aprendizaje, una de las principales caracteristicas de los cerebros de los

animalesy del hombre.



Siete aflos después, Alan Turing (1950) se anticipé al nacimiento de la
Inteligencia Artificial (1956) al plantear la inquietud sobre la posibilidad que
las maquinas piensen, en su famoso articulo Computing Machinery and
Intelligence en la revista MIND. Alli propuso el test que lleva su nombre y los
principios del aprendizaje automatico. También analizé otros aspectos

relativos a las capacidades de las maquinas.

Poco después, Ross Ashby publicé su libro titulado Design for a Brain (1952),
donde presenté los resultados de numerosos experimentos y algunas ideas
esenciales que posibilitaron mas tarde el desarrollo de redes neuronales

artificiales con capacidad de aprendizaje.

Frank Rosenblatt, psicélogo estadounidense, estuvo al frente de varias
investigaciones importantes, presentando en una de ellas el desarrollo del
Perceptron (1958), un clasificador binario o discriminador lineal capaz de
generar una prediccion basandose en un algoritmo que combina los pesos de
sus entradas. Para ello, se apoydé en los descubrimientos biologicos de
Ramon y Cajal, a los que incorpord las ideas propuestas por MaCulloch y Pitts

en el primer modelo neuronal artificial.

En 1969 Minsky y Papert demostraron las severas limitaciones del
perceptron, en ese entonces, el modelo neuronal por excelencia, provocando
una gran pérdida de confianza en este campo y desalentando tanto la
investigacion como su respaldo econémico. Esta recién seria recuperada a
principios de los ‘80 a partir de las propuestas novedosas de John Hopfield y

otros investigadores.
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Redes neuronales: fundamentos biolégicos

El estudio anatomico detallado del cerebro revelé que un ser humano tiene
en el orden de 100.000 millones de neuronas con una conectividad media de
10.000. Los elementos principales en una neurona simplificada son: cabeza,

nucleo, axén y dendritas.

“Las dendritas... proporcionan area superficial en abundancia
para facilitar la conexion con los axones de otras células. Los
axones influyen sobre las dendritas a través de espacios
estrechos, una superficie de contacto, conocida como sinapsis.
La estimulacion de algunas sinapsis hace que las neuronas se
disparen al regular la intensidad y naturaleza de la influencia de
una neurona sobre otra”. (Red neuronal, s.f,

https://bit.ly/3v5DN62z).

Esta accion puede ser de naturaleza excitadora o inhibidora.



Figura 1: Esquema simplificado de una neurona

Nucleo

Dendritas
Neurona bioldgica

Fuente: elaboracion propia.

Una neurona no hace nada o produce una salida de potencia completa, por lo
gue se la reconoce como un dispositivo de todo o nada. Se manifiesta como
un impulso eléctrico que se desplaza por el cuerpo de la célula, por el axén

hacia sus ramificaciones y se dice, entonces, que la neurona se ha disparado.

Figura 2: Pulso de disparo de una neurona
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Fuente: [Imagen sin titulo sobre pulso de disparo de una neuronal. (s. f.).

Las sefales nerviosas son eléctricas en el interior de las neuronas y quimicas
en su exterior. En este ultimo caso, se basan en el intercambio de
neurotransmisores, determinado por la membrana neuronal y los iones
presentes a ambos lados de ella. La membrana contiene canales idnicos
selectivos al tipo de ion, algunos son pasivos (simples poros en la
membrana) y otros activos (poros de apertura selectiva). Los iones son de
sodio (Na), potasio (K), calcio (Ca) y proteinas, y cada uno presenta distinta
permeabilidad. “En estado de reposo el interior de la neurona permanece
cargado negativamente en relacion al medio exterior, existiendo una
diferencia de potencial de -60 mV” (Herndndez Paxtian, 2011,
https://bit.ly/3tCPvFIl). Cuando se hayan producido suficientes excitaciones,
el potencial de la neurona puede elevarse por encima de los -45 mV que es el
umbral de disparo. En ese momento se abren bruscamente los canales de

sodio, de modo que esos iones (Na+), cuya concentracion exterior es alta,



ingresan masivamente al interior, provocando una despolarizacién de la
neurona que pasa de -60 mV a +50 mV, volviendo luego a su condicién de
reposo de -60 mV. Después del disparo, la neurona entra en un periodo
refractario hasta quedar habilitada para un proximo ciclo. Debe observarse
que el pulso es digital, se produce al superar el umbral y todos son de la
misma magnitud. Las frecuencias de disparo estan entre 1y 100 pulsos por

segundo.

El desempeino de una sinapsis no corresponde a un valor predeterminado,
por el contrario, es variable. Esta plasticidad sinaptica es la que determina la
capacidad de aprendizaje, que esta ampliamente respaldada por evidencias
experimentales. A la plasticidad sinaptica se suman otras formas de
modelado, representado por el establecimiento de nuevas conexiones,

eliminacion de otras e inclusive muerte neuronal.

CONTINUAR




Leccion 3 de 7

Redes neuronales artificiales: estructuras y
clasificaciones

Al igual que en los sistemas bioldgicos, los elementos basicos de los
modelos neuronales artificiales son las unidades activas, que se agrupan en
conjuntos muy numerosos organizadas en capas, constituyendo un sistema
con funcionamiento propio. La informacion de entrada atraviesa la red
neuronal y cada unidad es sometida a operaciones en las que intervienen los
valores de entrada y los pesos sinapticos, obteniéndose, asi, los valores de
salida. Previamente a la salida de cada unidad, hay una funcion limitadora
que, operando con un umbral, modifica el resultado, imponiendo un limite
sobre el valor de salida antes de propagarse a otra neurona. Esta funcién se

conoce como funcidén de activacion.

En resumen, un sistema neuronal artificial o conexionista esta compuesto

por los siguientes cinco elementos:

un conjunto de unidades neuronales o procesadores elementales;
un patron de conectividad o arquitectura;

una dindmica de activaciones;



un modo de aprendizaje;

un entorno de operacion.

Las unidades neuronales son dispositivos de calculo muy simples que
operan a partir de los valores de un vector de entrada, los pesos sinapticos, la
funcién de activacién y un umbral para determinar el valor de cada salida.
Las funciones de activacion definen si los valores de las salidas son discretas

0 continuas.

La arquitectura de la red define su topologia, es decir la forma en que las
unidades neuronales son conectadas a sus entradas y la salida a través de
los pesos sinapticos. Las conexiones son direccionales, es decir, la
informacion se propaga en un sentido y las unidades se distribuyen en
estructuras de agrupamiento denominadas capas. Dentro de cada capa, las
neuronas pueden, a su vez, agruparse por afinidad formando clusteres. Al
definir la arquitectura también se asignan los tipos de funciones de

activacion a las unidades de cada capa o de cada cluster.

La dinamica de activacion determina la forma en que las neuronas de una
red actualizan sus estados: con dinamica sincrona o dinamica asincrona. En
el primer caso, los estados se actualizan en funcién de un reloj comun,
realizandose el proceso por capas, desde la entrada a la salida. En el
segundo caso, cada unidad actualiza su estado en forma independiente, sin

considerar cuando lo hacen las demas.



El modo de aprendizaje o entrenamiento establece la forma en que se le
asignaran sus valores a los pesos sinapticos de los vinculos entre las
unidades neuronales. Como ya fue dicho, esta plasticidad sinaptica es la que
define el desempefio de la red ante cierta condicion de entrada. Se
reconocen los siguientes cuatro modos de aprendizaje. Los primeros dos son

considerados basicos:

Supervisado: se presenta a la red un conjunto de patrones de
entrada y sus correspondientes salidas, ajustandose los pesos

sinapticos hasta que el desempenio de la red es el deseado.

No supervisado o autoorganizado: solo se presenta a la red el
conjunto de patrones de entrada y la red en el proceso de
aprendizaje identifica regularidades, realiza agrupamientos
(clustering) o estabiliza su salida en torno a cierta condicién de

entrada.

Hibrido: se reunen en una misma red los dos modos basicos de
aprendizaje, los que son aplicados normalmente en diferentes

capas de unidades.

Reforzado: se encuentra en un punto intermedio entre los dos
modos basicos, y el valor de referencia durante el proceso no
corresponde a la salida deseada, sino a un indice de rendimiento de

lared.



El entorno de operacion es considerado un elemento propio de la red debido
a la alta especializacion de estos modelos. Es decir, la red es
especificamente disefiada y entrenada para desempefiar cierta actividad en
un entorno de operacion muy preciso, por lo que no es trasladable de un
escenario a otro. Es trasladable la experiencia en cuanto a la conveniencia de
determinada arquitectura para resolver ciertos problemas, pero en modo

alguno a la propia red.
En la figura 3 se presenta un esquema con la clasificacion de los principales

modelos neuronales segun el tipo de aprendizaje y en la figura 4 se muestran

las principales arquitecturas.

Figura 3: Clasificacion segin modo de aprendizaje
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Fuente: elaboracion propia.



Figura 4: Arquitecturas tipicas de los principales modelos neuronales
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Fuente: [Imagen sin titulo sobre arquitecturas de los nodos neuronales]. (s.f.).
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Redes neuronales simples de una capa: aprendizaje
supervisado

Tal como se anticipd, en la arquitectura de las redes se reconoce la
disposicion de las unidades en capas y naturalmente los modelos mas
sencillos son los de una capa. El modelo mas simple posible es el de una sola
unidad y, obviamente, una capa. Aqui se aprovechara para entrar en detalle
con respecto a la funcién de activacion, todavia pendiente de un tratamiento
mas detallado. Se toma como ejemplo una unidad neuronal (perceptrén) con
dos entradas, destinada a reproducir el comportamiento de una puerta “OR".

La pequeia red y las condiciones a ser reproducidas se muestran en la figura
5.

Figura 5: Modelo de un perceptrén que representa una compuerta “OR”
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Fuente: elaboracidn propia.
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Figura 6: Interpretacion de la compuerta
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Fuente: [Imagen sin titulo sobre interpretacion de la compuerta). (s.f.).

Obsérvese que en lugar de ingresarse el valor de 6 se incorpora un peso
sindptico adicional (Wg) que multiplica a una entrada de referencia (1). La
finalidad es ajustar el valor del escaléon conjuntamente con los pesos

sinapticos, simplificandose el algoritmo.

El entrenamiento del perceptron para que se desempefe como una

compuerta “OR" implica los siguientes pasos:



1,5
{w}=:0,5
1,5

1)} Proponer un conjunto de valores iniciales aleatorios para el vector de entrada.

2) Ajustarlos pesos sinapticos de acuerdo a la expresion: {“'.}:—1 = {u-'}I + [s - }—'J {1:}

3} Repetir el proceso de ajuste ordenadamente para los cuatro conjuntos de “entrada —

salida” y repetir esta secuencia de ajuste hasta que los errores sean nulos.

Debe observarse que los valores de la salida “y” es siempre binaria, conforme a la funcién de
activacion utilizada (y = f (u — 08) = [0, 1]).

Ademas, el coeficiente a presente en la expresion de ajustes de pesos es siempre “1”. Se

denomina factor de aprendizaje y es utilizada en salidas continuas.

A continuacion, se presentan los ciclos de ajustes de los pesos en tablas para facilitar su

interpretacion:

Tabla 1: Ciclos de ajuste



Error

- o o o
— |
010 VIO VI Y VIO VWY
% O+~ 00—~ ~00
m}}}}
1001011410111
@ {{{{
T - o o o
e f.l-.\ S el S’
® + + + +
2 |— | —
T v VLY wvvYL©vwwYy
— O~ 00 —~00 «—0O00~—
(1] -— k2l -~ —
g8 0| L L | L
=3 & | o | o | 0
ogl = | & | = | o
Q Y- Yy [ Y
e s
o % 10 1O 10 (L 1O O[O 1O O[O 1O 1O
S5 0 O~ 00O «~0O0~0O0
.mP
[}
o |8
= = o
.m\l.rnn\w - - -
sl
1]
E|XY
M m100101110111
=
w

Segundo ciclo de ajuste

o
= | o - o
1]

OO Hn00n0n0n Y
® 0.0110.0110‘|1101|1
Q
8 lc5alconjcsolce=
O | [N [ o
T - (] hae o
e ..lh-\ S S S
[uer]

0 + + + +
2 | — |
< 00020 WYV Y VI VW

[ (——) {CR—"] | ——
U - - [ ] -—
© O
82 S| | 2| &
=3 & | & | @ | @
NEl 2 ) =) )
%) Y Y— - [
)]

O uwvKVWY VY VIWYWYLWY
@ 0010.01@01011
0.
1}
T
.nm (] ~— -— ~—
—
|9
x|
~1 (@
“100104141‘4]011414]
=
w




Tercer ciclo de ajuste

(x,s) Salida -
Entrada | Salida Pesos calculada Ajuste de pesos Error
1 0,5 0,5 1 -0,
0 0 1,5 f(0,5)=1 {1,5}+(—1){£§{1,5 -1
0 1,5 1,5 1,
1 -0,5 -0,5 1 -0,
0 1 1.5 f(1,.0)=1 {1:5}+(0{D}{1,E§ 0
1 1.5 1.5 1 1,
1 -0,5 -0,5 1 -0,
1 1 1,5 f(1.0)=1 {1,5}+(0){1}{1,5} 0
0 1.5 1.5 0 1,
1 -0,5 -0,5 1 -0,
1 1 1.5 f(2,5)=1 {1:5}+(0){1}{1,5} 0
1 1,5 1.5 1 1,

Fuente: [Imagen sin titulo sobre Ciclos de ajuste]. (s.f.).

Un cuarto ciclo de ajuste demuestra que las cuatro entradas dan por
resultado un error nulo, dejandose al lector su comprobacion. Esto significa

que, con el ajuste realizado en los pesos sinapticos, el perceptron tiene el

mismo desempefo que una compuerta “OR”".

Obtenidos los pesos, el proximo paso es la interpretacion de los resultados.

A partir de la interpretacion grafica del comportamiento de la compuerta,

puede escribirse:




Wﬂ‘l'wlxl‘l'szz:D
Es decir que: Xp=- Wo/ Wa— (W1 W3) Xy
Considerando los pesos sinapticos: Wp=-0,5, Wp=1,5, Wp=1,5

Se obtiene la expresion de la funcion discriminante: X;=0,5/ 1,5 -(1,5/ 1,5) X1 =0,33 - X3

La funciéon de activacion utilizada es binaria, acorde al tipo de problema.
Puede ocurrir que sea necesaria una funcion también binaria, pero de
evolucién suave entre los dos valores extremos (derivable) o una funcién
continua ya que la salida del modelo representara valores reales. En el primer
caso se trata de una unidad perceptrén y en el segundo de una unidad
adaline (adaptative linear element). Las funciones de activaciéon mas usadas

son:

Figura 7: Funciones de activacion
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Fuente: [Imagen sin titulo sobre Funciones de activacion]. (s.f.).

Con el fin de completar la presentacion del perceptron operando
individualmente, se recurre a un caso muy simple pero efectivo y muy util,

gue se presenta a continuacion.

El problema se refiere a la necesidad de reconocer el valor que representan
las teclas presionadas en un “pad numérico” a partir de considerar en cada

caso la fila y columna a las que pertenecen. Es el caso tipico de



reconocimiento de teclas en todo teclado. En la figura 8 se presenta el
esquema de este casoy un detalle de los valores que adoptan las sefales de

entrada en cada caso.

Figura 8: Detalle de senales de entrada originadas en el teclado

0ag

Entradas correspondientes alineas de scan

—_ - =

1 Xy Xz X3 Xy X5 X5 X7 Salida
1 a a 0 1 a 1 0 a
1 1 a 0 a a a 1 1
1 1 a 0 a a 1 0 2
1 i a 0 a 1 a 0 3
1 a 1 0 a a 0 1 4
1 a 1 0 a a 1 0 5
1 a 1 0 a 1 a0 0 &
1 a a 1 a a a 1 7
1 a a 1 a a 1 0 B8
1 a a 1 a 1 a 0 9

Fuente: [Imagen sin titulo sobre sefiales originadas en el teclado]. (s.f.).



Como puede apreciarse, se trata de ocho sefales (identificadas entre “0" y
“7") que toman valores de “0” 0 “1” segun cada tecla se encuentre libre (“0") o
presionada (“1”), son afectadas por los correspondientes pesos sinapticos y
procesadas por el perceptron. La funcion de activacion debe necesariamente
ser lineal para posibilitar salidas entre “0"y “9”, es decir, valores enteros. Una
vez planteado el problema, es necesario emplear el procedimiento ya
estudiado en el caso de la compuerta “OR” para ajustar los pesos sinapticos,
gue implica que el modelo aprenda a comportarse segun su fin especifico.
Otro aspecto a considerar es el factor de aprendizaje “a”, que por esperarse
una salida continua debe tener un valor apropiado que modere el proceso de

ajustes de pesos. Esta unidad toma el nombre de adaline.

Como puede anticiparse, dada la cantidad de condiciones entrada-salida
previstas (una por cada tecla), cada ciclo de ajuste debe contemplar diez
ajustes de pesos y estos ciclos deben repetirse hasta alcanzar el desempefio

esperado.

Naturalmente, este proceso no es apropiado para ser realizado
manualmente, por lo que es conveniente definir un algoritmo que realice los
sucesivos ciclos de ajuste. Este debe operar hasta que el error medio
cuadratico de un ciclo sea menor de un valor prefijjado o se alcancen
condiciones que demuestren la inutilidad de proseguirlo. Estas condiciones
son normalmente dos: por exceder una cantidad de ciclos considerada limite
o por comprobarse la estabilizacion del error en un valor excesivo. Estas son

las habituales.



Para interpretar con facilidad el proceso de entrenamiento es muy
conveniente representarlo con un grafico. Normalmente, se expresa en la
abscisa la cantidad de ajustes y en las ordenadas el error obtenido, que suele
ser acompafiado de la representacion de un vector que representa a los
pesos (raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de los pesos sinapticos).
Esta curva pone de manifiesto la convergencia del proceso hacia la solucion,
mostrando una evolucion asintotica de la curva “pesos”. En la Figura 9 se
presenta una aplicacion de desarrollo del autor especifica para este fin. La
linea descendente muestra la evolucion del error y la curva color rojo el
modulo del vector “pesos”. En la primera ventana se muestran los valores de
referenciay los valores calculados para las salidas. En la segunda ventana se
presentan los ocho pesos ajustados: pesos sinapticos de las entradas y
umbral de activaciéon. Para el proceso de entrenamiento se hicieron cien

ciclos de ajustes de pesos.

Figura 9: Representacion del proceso de entrenamiento de un perceptrony
resultados
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Fuente: elaboracion propia.

Puede observarse que el ajuste de pesos tiene un comportamiento

claramente asintotico, lo que se comprueba tanto en la evolucion del error

como en el modulo del vector pesos.

Se invita al lector a comprobar que los pesos obtenidos satisfacen la tabla de

entradas presentada juntamente con el esquema del modelo en la figura 8.

Tomando como ejemplo a las teclas “3" y “7", puede comprobarse que a

partir de sus entradas activas se llega a las siguientes expresiones:



y =wo + w1.x1+w5.x5=1,28766 — 0,71744 + 2,43178 = 3,00200 ~ 3

y =wo + w3.x3 + w7.x7 = 1,28766 + 5,28134 + 0,43290 = 7,00190 ~ 7

Si el problema fue resuelto correctamente, la comprobacion deberia poder
extenderse a cualquiera de los digitos, obteniéndose similares resultados.
Esta comprobacion invita a plantear el problema en conjunto, de manera
matricial. Para ello hay que reconocer una matriz principal “de activacion” [X]
con unos y ceros, que definen las sefales que afectan a cada digito. Se
completa con un vector [W] de pesos y un vector término independiente [V]

gue contendra los valores de las teclas. Se obtiene asi:

[X]. {W} = {v}

Es importante observar que el vector {X} tiene 10 elementos, el vector {V} 8
elementos y [W] es una matriz de 10 filas y 8 columnas. Es decir que, tal
como esta planteado, se trata de un sistema de diez ecuaciones y ocho
incognitas, que esta sobredefinido. A partir del algebra matricial se puede

hacer lo siguiente:

IXIT. [X]. {w} = [X]7.{v}

W} =DAT.DAT. XAV}

(W} = [X]{v}



donde [X]™= (X]T.[XI) 7. DT

La matriz [X]T es la psudoinversa de [X], una generalizacién de la matriz

inversa de [X], de tal forma que [X]T [X] = [l y [XIT= [X]"? cuando la matriz es
cuadrada. A través de ese simplisimo razonamiento, se lleg6 a plantear la
pseudoinversa de Moore (1920) y Penrose (1955), lo que permite obtener
para un sistema sobredefinido una solucién equivalente a la de minimos
cuadrados, una solucién 6ptima. Se trata de una herramienta muy valiosa
para la inteligencia artificial y para resolver una enorme cantidad de
problemas, por lo que resulta sorprendente comprobar que todavia hoy sea
dificilmente incluida en los programas de Algebra. A pesar de haber sido

planteada hace ya 100 anos.

Para respaldar este alegato, se resolvera el calculo del vector pesos que

define el modelo del pad numérico por este medio. Se invita al lector a

obtener [X] T a través de alguno de los numerosos online calculators
disponible en la web o, mejor aun, a que implemente el algoritmo de calculo
de la pseudoinversa de una matriz. Los resultados parciales no se presentan

aqui por razones de espacio. Finalmente se obtendra:

(W} = TV}

{W)T ={-1,1588 1,8415 4,8418 -3,1590 1,7889 0,7905 -0,2109 2,3685}

Como puede facilmente comprobarse, el vector {W} ahora obtenido es

diferente del calculado a través del modelo neuronal. Sin embargo, tomando



el mismo ejemplo de las teclas “3" y “7”, puede también comprobarse que a

partir de sus entradas activas se obtienen los valores correctos:

Y = W + W1.Xq + Ws.X5 = 2,3685 — 1,1588 + 1,7889 = 2,9986 ~ 3

Y = Wo + W3.X3 + Wo.X7 = 2,3685 + 4,8418 - 0,2109 = 6,9994 ~ 7

Esto significa que el problema planteado no tiene una solucion unica, lo que
era predecible por disponerse de mas ecuaciones que incégnitas. La solucién
obtenida a través del modelo neuronal depende de los valores de los pesos
iniciales, que son aleatorios. Por lo tanto, el proceso converge a un error
minimo local que satisface las condiciones requeridas. Por el contrario, la
solucién algebraica satisface globalmente la condicion planteada con

minimos cuadrados, por lo que es 6ptima.

CONTINUAR
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Redes neuronales multicapa: aprendizaje
supervisado

Cuando el problema conduce a sistemas de ecuaciones algebraicas que no
son linealmente independientes o responde a modelos matematicos
complejos, queda fuera del alcance de un perceptrén simple. En esos casos,
se utilizan varias unidades dispuestas en dos o0 mas capas, asignando a las
unidades de las capas funciones de activacién continuas: sigmoideas y/o
lineales. En la figura 10 se presenta un ejemplo de red multicapa de

perceptrones.

Figura 10: Modelo multicapa y relaciones entre entradas, pesos y salidas



Unidades de entrada  Unidades capa oculta Unidades de salida

(n) (m) (p)

()= A(UIAIPHXD)
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W, W, W W .
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Fuente: [Imagen sin titulo sobre modelo multicapa]. (s.f.).

La técnica de entrenamiento de estas redes fue propuesta por Rumelhart
(1986) y su nombre (backpropagation) proviene de la necesidad de ajustar
los pesos desde las unidades de salida hacia las de entrada, de manera de
distribuir las correcciones en proporcion a las contribuciones al error que ha
tenido cada una. La propiedad que exhiben las redes de perceptrones, con
estructuras de por lo menos tres capas, de ser capaces de reproducir

cualquier funcién genérica continua fue formalmente demostrada por



Kolmogorov y otros varios investigadores. Los detalles de esta técnica

quedan fuera del alcance del curso.

Para ilustrar su uso se presenta un ejemplo muy simple, en el que el
problema esta representado por un sistema de ecuaciones lineales, pero las
mismas no son linealmente independientes, por lo que exceden las
posibilidades de un perceptron. Se trata de la necesidad de identificar el
nuamero representado por un digito luminoso de “siete segmentos” a partir de

los elementos activados, tal como se muestra en la figura 11.

Figura 11: Esquema de la representacion del digito de siete segmentos



Entradas correspondientes a lineas de cada segmento
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Fuente: [Imagen sin titulo sobre esquema de representacion del digito siete]. (s.f.).

El “aprendizaje” del modelo consiste en el ajuste de sus pesos, para lo cual
debe definirse primero su arquitectura. Se sabe que se trata de ocho
entradas, una de ellas correspondiente al escalén de activacion, y una salida
continua en el rango [0...9]. Luego la red tendra siete entradas y una unidad
en la capa de salida. Se opta por una capa oculta a la que se le asigna cinco
unidades con funcioén de activacion sigmoidal y funcién lineal para la unidad

de salida. Se propone un factor de aprendizaje inicial (a) pequefio y se ajusta



su valor conforme a los resultados obtenidos, hasta alcanzar un desempeno

apropiado (ver figura 12).

Figura 12: Proceso de entrenamiento de una red de perceptrones multicapa

..........................................

o o g g e e L i e o e

____________________

|

' Pesos ajuslrados'de la Red—

=

0.2
=*~- Resultados con Datos de Entrenamiento

! No. Valor Dato  Valor Calc. Diferencia  Error[%]

: 0001 0.0000000 0.0003053 -0.0003053
~-cf=---=i==--=1--| | ooo2  1.ooDODODOOD  0.3998621  0.0001378  0.0137871
: 0002 2.0000000 1.9999371  0.0000028  0.0001432
;| | boos  3.0000000  2.3999864 0.0000135  0.0004531
-4--| | oDos  4.0000000  4.0003255 -0.0003233 -0.0082483
; 0006  5.0000000 4.3999896  0.0000104 0.0002020
D007 6.0000000 5.9999333  0.0000000  0.0000003
------------------------------- o002 7.0000000  7.0000363 -0.000036% -0.0005284
0009 £.0000000  7.9998280 0.000171%  0.0021434
0010  9.0000000 §.9999323  0.0000672  0.0007466

------------------------------------------------
Cierra ! |

N Pso1 Pso.2 Pso3 Psod Pso5 Psof Pso7 Psol

pesos de capa oculta —————— =
01 2.3440 3.9162 3.0766 -3.7442 -0.7635 0.0127 2.6541 -3.0283

02 -0.4134 3.8367 0.8720 -0.4378 0.4854 -2.3887 -2.0400 -2.2155
03 5.1051 -2.0613 -1.5365 5.6646 -0.4477 -0.2242 -0.5228 -3.5034
04 0.3963 0.1721 -0.2357 0.6454 0.0863 -0.8062 -0.2811 -1.0046
05 -0.0807 0.4984 0.3921 5.7590 2.9370-3.1203 -2.6345 -0.8035

[ PE— pesos de capa de salida

0,02 : 01 5.2399 3.9825 4.6530 -0.9736 4.7287 -6.0710
Cierra i |
2h B0 75 100 125 150 175 200 225 260 275 300 325 350 375 400 425 450 475 &0O
Datos\’alidacinn! Entrena ] Rdos Validacion I Calcula salida I Salva imagen ! Interrumpe |
Configura Lee Datos
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Fuente: elaboracion propia.

Se muestran dos procesos de entrenamiento que solo difieren en los valores
iniciales (aleatorios) de los pesos. Las curvas verde y azul representan el
error en cada ciclo, mientras que las curvas marron y roja representan el

maodulo del vector “pesos”. El comportamiento asintético de las cuatro curvas



demuestra un proceso de entrenamiento sin dificultades. Como puede
observarse en la ventana superior, el maximo error cometido es del 0,013% y
corresponde a la definicion del “1". En la ventana inferior se muestran los
pesos, que corresponden a las ocho entradas que impactan sobre las cinco
unidades de la capa oculta y los seis pesos que impactan sobre las salidas de
la capa oculta y entrada a la unidad de la capa de salida. Un total de 46 pesos
cuyo ajuste demandd 500 ciclos, a partir de lo cual el ajuste en los pesos era
insignificante. Una vez entrenado, el modelo posibilita la determinacién del
valor mostrado por el digito a partir de los segmentos activados. Una forma
no convencional de ver lo que esta sucediendo, a través de un calculo que

incluye valores de entrada y pesos sinapticos.

En los casos en que el proceso de entrenamiento no tenga el desempefio
exitoso aqui descripto, se deben explorar variantes en la arquitectura de la
red, probando con diferente cantidad de unidades en la capa oculta. Si el
problema persiste habra que incorporar una nueva capa oculta, lo que es
frecuente en el caso de la representacion de funciones muy complejas. Esto
obliga a ensayar con diferente cantidad de unidades para cada capay probar
otras funciones de activacion. Y en cada caso hay que variar el factor de
aprendizaje. Un proceso muy lento y laborioso que no reconoce
recomendaciones definitivas y se apoya en la experiencia y en un trabajo
muy ordenado. Debe tenerse aqui en cuenta que estos entrenamientos
requieren muchos miles de ciclos de ajuste, motivo por el cual su
representacion grafica es indispensable para una correcta interpretacion de

su desempefio.



Desafio propuesto a partir de las notas anteriores

Esta lectura se ocup6 del aprendizaje supervisado en el contexto de redes
neuronales artificiales hacia adelante y no recurrentes. Estas redes incluyen
a las denominadas multicapas de perceptrones, adecuadas para representar
funciones matematicas altamente complejas que, sin duda alguna, son las
mas difundidas. Representaron la oportunidad para tomar contacto con un
proceso de aprendizaje que, a partir del ajuste progresivo de una gran
cantidad de parametros, hace posible la réplica de comportamientos muy
variados y complejos. Fueron los primeros modelos numéricos inspirados en
los descubrimientos de Ramén y Cajal, y también las que fueron
descalificadas a partir de la evaluacion del desempefio de una de sus formas

mas simples: una unidad o perceptron.

Cuando esta red reproduce el desempeno de sistemas de ecuaciones
lineales, los procesos de entrenamiento son muy sencillos y el problema
puede también ser resuelto algebraicamente a través de su matriz

pseudoinversa: recurso muy efectivo y sorprendentemente poco difundido.

Por lo expuesto, estos modelos simples de entrenamiento supervisado son
muy apropiados para su abordaje a través de algun algoritmo de desarrollo
propio. Si bien la web tiene infinidad de pequefias aplicaciones con este fin,
se invita al lector (futuro profesional de sistemas) a desarrollar e
implementar sus propias herramientas. Se presenta una oportunidad que
debe ser aprovechada. El panorama cambia al ingresar al campo de las
redes multicapa. Si bien sigue siendo muy recomendable que hagan sus

propios desarrollos, el algoritmo backpropagation no es simple y no



alcanzamos a presentarlo en el curso. La inquietud queda planteada y cada

uno evaluara la conveniencia de hacerlo.

Por ultimo, se lo invita a volver sobre las preguntas aqui formuladas y las
respuestas propuestas con un espiritu de autocontrol final. La intencién es
estimular una mirada critica al trabajo realizado desde una posicion de

mayores conocimientos sobre los temas tratados.

Se reitera que estas preguntas tienen como unica finalidad contribuir a que el
estudiante compruebe por si mismo sus conocimientos, no constituyen una

instancia de evaluacion.

Las consignas son las siguientes:

1.Revise la clasificacion de los modelos neuronales para luego
identificar y justificar la forma en que queda encuadrado el
perceptrény adaline.

2.Haga lo mismo con otros modelos conocidos como ‘de
aprendizaje supervisado”.

3.ldentifique los componentes basicos de una unidad neuronal
artificial y los elementos de la neurona bioldgica.

4.ldentifique los problemas que pueden ser resueltos por una
unidad neuronal simple y los que quedan fuera de su
alcance. Justifique.



5.dentiflque los problemas que estan al alcance de ser
resueltos por la pseudoinversa de la matriz principal del
sistema. Justifique.

CONTINUAR
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