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Simulador de redes neuronales

artificiales UV-SRNA

RESUMEN

En este trabajo se presenta un
simulador de redes neuronales ar-
tificiales (RNA) desarrollado en el
grupo de inteligencia computacio-
nal de la E.|.LE.E de la Universidad
del Valle. Dadas las caracteristicas
de este simulador es adecuado para
usarlo como herramienta en un
curso introductorio a las redes neu-
ronales asi como en el diseno y
simulacion de aplicaciones basa-
das en RNA. El proceso de con-
cepcion y disefo de la herramienta
es presentado ademas de unos
ejemplos donde se muestra la apli-
cabilidad del simulador.

ABSTRACT

This paper presents an environ-
ment to design and simulation ba-
sic applications based on Artificial
Neural Networks. This tool can be
usedan introductory course at grad-
uate and postgraduate levels.
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Eléctrica y Electronica

1. INTRODUCCION
Grupo de Inteligencia
Computacional. UV-SRNA (Universidad del Valle-
| Simulador de Redes Neuronales
Artificiales) es una herramienta de-
sarrollada en la Escuela de Inge-
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nieria Eléctrica y Electronica de la Universidad del

Valle, concebida con los siguientes requerimientos:

* Proporcionar una base modular para posteriores
desarrollos en el area de las R.N.A.

 Poseer un ambiente que sirva como soporte a las
practicas de laboratorio que un curso introductorio
a las BRNA necesita.

» Brindaral usuario un ambiente de trabajo adecuado
para el disenoy simulacion de las arquitecturas mas
representativas de RNA.

Con base en estos requerimientos se diseno e imple-
mentd una herramienta de simulacion de RNA con las
siguientes caracteristicas:

* Lectura o carga de los patrones de entrenamiento
por medio de un archivo,.

* Inicializacion de la red neuronal con una arquitectu-
ra definida por el usuario.

* Entrenamiento de la red: dependiendo de la arqui-
tectura de RNA el entrenamiento involucrara mini-
mizar un error (backpropagation), asignacion de
pesos (aprendizaje hebbiano) o una competencia
de las neuronas para parecerse a un subconjunto
de los patrones de entrada.

* Definicion de parametros de entrenamiento: de
esta forma se garantiza el control del usuario sobre
el proceso de aprendizaje.

* Posibilidad de validacion de la red luego de haber
sido entrenada.

 Almacenamiento de una red ya entrenada para
posterior uso de la misma.

 Modularidad, ya que la herramienta de simulacién
de RNA puede crecer en la medida que las
necesidades lo vayan planteando.

* Facil mantenimiento y actualizacion.

* Amigabilidad: caracteristica que garantiza una in-
terfaz con el usuario agradable y facil de usar, esto
se logra por medio de menus, botones que contro-
lan las acciones del simulador, un archivo de
ayuda®.hlp en que el usuario podra consultar dudas
que tenga sobre el manejo de programa. La amiga-
bilidad de la herramienta hace posible que un
usuario nedfito en el uso de simuladores de RNA
pueda llevar a cabo los diferentes pasos necesarias
para utilizar una RNA, para resolver un problema
especifico.

2. DISENO Y ESTRUCTURA DE UV-SRNA

Una vez se han establecido los requisitos del software,
el disefno del software es la primera de tres actividades
técnicas (diseno, codificacion y prueba). Cada acti-
vidad transforma la informacion de forma que final-
mente se obtiene un software para computadora va-
lidado.

El flujo de informacién durante las fases de desarrollo

Requisitos
Funcionales

Disedio de
funciones y datos

Disefio de las
IniEracciones

Requisitos
Operativos
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Figura 1. Pasos para el desarrollo de un software

se muestra en la figura 1, como se puede observar, se
parte de unos requisitos provenientes del exterior, para
cumplir con los mismos se genera una propuesta de
solucion por medio del disefio del software, con este
diseno se pasa a la codificacion y posteriormente a la
prueba del mismo.

El diseno de software es la unica forma mediante la
cual se puede traducir con precision los requisitos del
cliente o de la necesidad que se desee solucionar,
mediante el software en un producto o sistema acaba-
do. El diseno de software sirve como base de todas las
etapas posteriores del desarrollo y de la fase de man-
tenimiento. Sin disefio se corre el riesgo de construir un
sistemainestable, sistema que falle cuando se realicen
pequenos cambios, un sistema que puede ser dificil de
probar.

El diseno involucra dos pasos, el disefo preliminar que
se centra en la transformacion de los requisitos en los
datos y la arquitectura del software. El diseno detallado
se ocupa de refinar las estructura de datos planteadas
y a la representacion algoritmica del software.
Ademas del diseno de datos y arquitectonico, en mu-
chas aplicaciones modernas se requiere una actividad
distinta denominada diseno de la interfaz, la cual
establece la disposicion y los mecanismos para la
interaccion hombre-magquina.

Una manera de plantear algunos requisitos del soft-
ware a disenar es plantear un diagrama de flujo de
informacion del sistema con el exterior, figura 2, pues
aqui ya tendriamos una base para los pasos que el
diseno involucra.

Una vez definido el enfoque para el diseno del sistema,
se debia elegir el lenguaje en el que se haria la
implementacion. Inicialmente se pensé en C++ pues
ya se poseia cierta cantidad de cédigo que implemen-
tan RNA en este lenguaje, pero lo dispendioso de
construir GUI en C++ hizo buscar otro compilador que
permitiera construir a las mismas sin tanto esfuerzo y

que permitiera tener todas las ventajas de un lenguaje
orientado a objetos.
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Figura 2. Relacion del sistema UV-SRNA con el exterior

Como resultado de una investigacion para seleccionar
el lenguaje en que se haria la aplicacion se decidio
trabajar en Delphi, pues a pesar de existir en el merca-
do otros lenguajes de caracteristicas similares, por
ejemplo Visual Basic, Delphi ofrece un codigo que es
mas eficiente, es compatible en cierta medida con C++,
pues desde Delphi se puede invocar DLL hechas en
este otro lenguaje; ademas de ser una lenguaje que
permite desarrollar de manera rapida interfaces con el
usuario, se tienen todas las ventajas de trabajar con
objetos pues en Delphi se programa con Object Pascal
(Pascal orientado a objetos)

Producto del diseno orientado a objetos resultan unas
clases que al interaccionar van a permitir que se
puedan codificar sin mucha complejidad los algoritmos
de RNA mas representativos.

Las clases implementadas son:

* Clase neurona

» C(Clase capa

 C(Clase red
f/— Clase Red ) Mensaje a 4 Clase Capa ‘\"
la capa
Arreglo de Capas :> Arreglo de Neuronas
O e
Respuesia
l\L ___/‘ de I:unpn \\_ O""'-'fj
-@H Ensaje a
Respuesia de la neurona
la neurona
Clase N :urun-'.l_‘\'
. /
Figura 3. Relacion entre las clases que se utilizan para
la codificacion de los algoritmos de UV-sma.

La figura 3. Muestra como se relacionan las clases
mencionadas
La codificacion del sistema llevo a que el mismo tuviera
una estructura como la mostrada en la figura.4, en ella
se puede apreciar las siguientes partes o modulos:
* Biblioteca de enlace dinamico (DLL)
En una DLL (dynamic link lybrary), se tienen em-
paquetadas las clases realizadas en C++ que,
como ya se ha mencionado, son la clase neurona,
la clase capa y la clase red.
Dichas clases son por decirlo asi, los modulos con
los que se pueden construir los diferentes algorit-
mos de entrenamiento.
* Algoritmos de entrenamiento
En el modulo de algoritmos de entrenamiento a
través de las clases empaquetadas en la DLL, se
implementan los diferentes algoritmos de R.N.A.
que posee la herramienta. Los algoritmos que po-
see la aplicacion son los siguientes:
* Algoritmo de aprendizaje tipo perceptron
o Algoritmo de aprendizaje tipo backpropagation
* Algoritmo de aprendizaje tipo hopfield
* Algoritmo de aprendizaje tipo kohonen

Para aclarar como se codificaron los diferentes algorit-

mos de entrenamiento, en el siguiente seudocodigo se

muestra el proceso que se realiza en UV-SRNA para
una red MLP con algoritmo de entrenamiento Back-
propagation.

* Definicion de la variable red
obj_red: red; { Declare TMyObject Object }

*» (Creacion del objeto red
obj_red:= InitObject_Red;
CuandosecreaelobjetosellamaalaDLL (neural.dll)
function InitObject_Red: red ; stdcall; far; external
‘neural.dll' name ‘InitObject_Red’;

« (Carga del archivo de patrones
Esto se hace leyendo un archivo tipo texto donde
estan los patrones que seran usados en el proceso
de entrenamiento

e Inicializacion de la red
Habiendo cargado los patrones se procede a
inicializar la red
obj_red.Init_red(Backbp.Niveles,fb,Backbp.
num_neuronas);

En la inicializacion de la red, también se le asignan
valores aleatorios a todos los pesos sinapticos
obj_red.Getcapa(i).Getneurona(j).SetW( k,-
0.9+0.018*( random(100 )mod 100+));

* Habiendo inicializado la red y con los patrones ya
cargados, se procede a entrenarla
TrainBack(entradas,salidas,error_min,alfa,beta);
En el proceso de entrenamiento se va mostrando la
evolucion del error de manera grafica.

» Estando la red entrenada se procede a probarla
Para esto se propaga el patron de prueba y se mira
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Figura 4. Estructura de la herramienta para
simular R.N.A.

Figura 6. Barra de herramientas de UV-SRNA

cual es la salida de la red.
FeedBack(Pat_prue,Sender);
Salida=0bj_red.Getcapa(C_Out).Getneurona(j).
Getf_neta;

* Si el entrenamiento no es satisfactorio, el usuario
puede repetir todo el proceso desde la inicializacion
de la red para observar si obtiene un mejor entre-
namiento.

» Sjelentrenamiento es satisfactorio, el usuario puede
guardar la red entrenada en un archivo.

* Alterminar la sesion con el simulador se destruye el
objeto creado invocando nuevamente a la DLL
UninitObject_Red(obj_red);
procedure UninitObject_Red(obj_red: red ); stdcall;
far; external ‘neural.dll’ name ‘UninitObject_Red’;

Debido a la modularidad de la programacion orientada
a objetos, en la medida que se realicen nuevos algorit-
mos de aprendizaje se podran ir anexando a la he-
rramienta, de hecho ya se estan implementando lo
siguientes algoritmos:

* Algoritmo de aprendizaje para redes R.B.F.

» Algoritmo de aprendizaje para redes A.R.T.

» Algoritmo de aprendizaje gradiente conjugado

* Algoritmo de aprendizaje levenberg-marquardt

Interfaz grafica con el usuario (GUI)

La GUI (Graphical User Interface) es un tipo de ex-
hibicion que permite al usuario escoger comandos,
iniciar programas, observar listas de archivos y otras
opciones mediante el senalamiento de representa-
ciones graficas (botones, iconos) y lista de menus
sobre la pantalla. Por lo general las opciones pueden
activarse desde el teclado o el raton.

La interfaz grafica con el usuario es la parte de la
aplicacion que interacttia con él, pues por medio de ella
esque laimplementacionrecibelosvalores, las 6rdenes
del usuario, para procesarlos y posteriormente, al
tener un resultado, entregarselo al éste.
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En el desarrollo de esta herramienta se presto especial
atencion al desarrollo de la GUI pues un buen diseno
de la misma garantiza en gran medida la que el usuario
pueda realizar lo que desea con el programa.

3. GENERALIDADES DE UV-SRNA

UV-SRNA implementa los siguientes algoritmos de
RNA:

* RNA tipo perceptron.

* RNA tipo backpropagation (BP).

 RNA tipo hopfield.

* RNA tipo kohonen (Mapas autoorganizados).

A cualquiera de las RNA mencionadas se puede ac-
ceder por medio de la ventana inicial de UV-SRNA
(figura 5.).

Para entrar a alguno de los modulos que conforman a
UV-SRNA se puede hacer por medio de la barra de
herramientas o por medio del menu RNA.

La barra de herramientas consta de los siguientes
elementos.
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Figura 7. Ventana RNA Back Propagation de UV-SRNA
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Por ejemplo cuando seleccionamos la RNA back pro-
pagation se despliega la siguiente ventana.
UV-SRNA ofrece, ademas, una ayuda en ambiente
Windows que le permitira al usuario consultar los
aspectos necesarios para poder utilizar adecuada-
mente el simulador.

En todas la RNA implementadas se pueden usar
archivos de entrenamiento, hasta 2500 patrones de
una dimension maxima de 100 componentes.
Cuando se entrena una RNA es muy importante tener
informacion de como va el entrenamiento de la misma,
UV-SRNA para la redes tipo MLP ofrece la posibilidad
de visualizar la evolucién del error cuadratico.

Si la red a entrenar es un mapa autoasociativo se
puede visualizar la evolucion del mapa.
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Figura 8. Ventana donde se muestra la evolucion
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4. EJEMPLOS

Los ejemplos siguientes muestran la versatilidad de

UV-SRNA para resolver problemas de mediana com-

plejidad en el campo de las RNA.

* Ajuste a curva en el plano
En este caso lo que se pretende es entrenar una
RNA para que se ajuste a una curva definida por
unos puntos en el plano. Para esto se usa el médulo
aprendizaje de curvas del simulador, en el mismo
se pueden cargar los patrones que definen una
curva y posteriormente se entrena la RNA. El
simulador muestra un grafica (figura 9) donde se
pueden apreciar los puntos del entrenamiento y la
aproximacion que va realizando la RNA.

* SOM que aprende una distribucion de puntos en el

plano

En este caso lo que se pretende es tener una red
neuronal que se adapte a unadistribucion de puntos
en el plano sin importar como sea la misma. Lo
interesante es que la RNA aprende la distribucion
de sin variar la arquitectura de la misma. (figuras 10

y 11)
5. CONCLUSIONES

Este trabajo presentd la manera como se concebio y
disend UV-SRNA Universidad del Valle Simulador de
Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Como resultado del proceso de diseno, el simulador
posee unas caracteristicas de modularidad, de faci-
lidad para el disefo y simulacion de RNA por medio de
una GUI y de facilidad de mantenimiento.

El simulador ha mostrado cumplir con los requerimien-
tos para usarlo como herramienta de trabajo en un
curso introductorio de RNA, debido a sus caracteristi-
cas.

El disefnar, concebir e implementar este simulador ha
permitido a los autores enfrentar trabajos de mayor
complejidad en el campo de las redes neuronales tales
como neurocontrol, identificacion de sistemas, proce-
samiento de imagenes entre otros.
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