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Introduccion a las
Redes Neuronales Artificiales

(Segunda Parte —Final-)

O Gabriel J. G6mez R., M.Sc.
Ingeniero Electricista
Profesor Auxiliar
Departamento de Electricidad
Universidad del Valle.

5. IMPLEMENTACIONES DE
REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Tal como se menciond, existen dos
tiposderedesneuronales: lasredes
neuronales modeladas y las redes
neuronales funcionales. Lasimple-
mentaciones para cada tipo son
muy diferentes (siendo bastante
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numerosas en cada caso) por lo
que se trataran independiente-
mente.

5.1. Redes neuronales
modeladas.

Las implementaciones de este tipo
redes, que tratan de emular fisi-
camente las redes neuronales bio-
|égicas, son bastante complicadas
para explicarlas en este articulo
introductorio, ya que para una sola
funcion neuronal (visién enlaretina,
audicién en la céclea, etc.) deben
meodelarse variostipos de neuronas
Yy sus intrincadas interconexiones.
Ademas el disefio de este tipo de
redes exige conocimienios avan-
zados de la teoria de circuitos
integrados analdgicos.

En este articulo nos limitaremos a
mencionar que aunque no son
muchos, se han implementado en
la practica algunos sistemas
neuronales locales, conalgun éxito.
Tal como se mencioné anterior-
mente, uno de los grupos de in-
vestigacién lideres en este tipo de
disenos es el de Carver Mead y sus
colaboradores en CalTech, en Los
Angeles, California (USA), donde
se han disehado varios sistemas
como el detector de Movimienio, la
Retina  Electronica, la Cdclea y
otros mas.
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Fig. 3 Modelo general de una neurona tipica

Aunque hay un gran interés por -

estostiposde redes, especialmente
por su importancia fisiolégica y por
el gran aporte que hacen a la
investigacién neuronal, su utilidad
préctica es muy poca (por ahora), y
las aplicaciones comerciales ape-
nas estan surgiendo. Porestarazon
se le dedicara mas espacio a la
explicacion del otro tipo de redes
neuronales: Las redes neuronales
funcionales.
5.2. Redes neuronales
funcionales.
Modelo neuronal general
Las implementaciones de redes
neuronales funcionales se basan
en su gran mayoria en modelos de
la neurona tipica vista en la Fig. 1.
El modelo general mas utilizado se
muestra en la Fig. 3.

En este modelo, los Wji son los
“pesos” que permiten la pondera-
cién de las entradas Xi. Elvalorde
estos pesos se hace variable, para
permitir el “aprendizaje” de las neu-
ronas al ir variando los pesos en
forma dindmica. El subindice ] in-
dica la posibilidad de variacién de
los pesos con cada iteraccién en el

®®®8® tiempo,duranteelaprendizaje. No

todaslas neuronas utilizadastienen
pesos variables, eso dependede la
aplicacion de la red; en algunas
aplicaciones solo se necesitan neu-
ronas con pesos predeterminados
(sinaprendizaje), y en otras se pue-
den combinar neuronas con pesos
fijos con neuronas conpesos varia-
bles.

La salida del sumador, Yj, es una
suma ponderada de las entradas.
Existe una gran similitud de la parte
del circuite utilizada para obtener
Yjcon laimplementacién canénica
de unfiltro digital de respuestafinita
al Impulso (Filtro FIR); la (nica
diferencia es que en este caso los
pesos son variables como en un
filtro adaptativo. Como en la neu-
rona biolégica ésta suma ponde-
rada se obtiene analégicamente,
se logra un modelo mas exacto
usando circuitos analégicos, pero
también pueden utilizarse valores
cuantificados (discretos) para los
Xi y los Wji permitiendo asi la
utilizacién de circuitos digitales.

Funcién de Activacion

La funcién de activacion f(Yj) per-
mite obtener una salida similar a la

producida por una neurona bio-
logica, dependiendo del valor de
Yj. La idea es obtener una salida
discreta, o un pulso, o una serie de
pulsos modulados en frecuencia,
de acuerdo con el modelo neuronal
que se desee obtener,

La funcién mas simple (Fig. 4) es
un cuantificador que realiza una
decisién entre los valores +V y -V
asi: si Yj es mayor que un umbral
predeterminado, |a salida es +V; si
Yj es menor que el umbral, la salida
es-V. Elcircuito asi obtenido es el
modelo neuronal mas simple,
denominado “Hard Limiter"o “ADA-
LINE" (“Adaptive Linear Neuron”),
desarrollado por Widrowy sus cola-
boradores [9].

La ventaja de utilizar un cuantifi-
cador simple es que permite una
facil modelacion utilizandocircuitos
digitales. La salida Oj en este caso
son simplemente dos valores
discretos, simbolizados “+1" y “-1".
Este modelo de neurona no pro-
duce un pulso discreto al alcanzar
el voltaje de activacién, sino un
Nivel que se mantiene mientras Yj
sea mayor que el umbral (no es un
modelo muy preciso de la neurona
real). Debido a la facil implemen-
tacién de la funcién de activacién,
éste es el modelo mas utilizado
para las redes neuronales digita-
les.

Un modelo mejorado de neurona
utiliza la funcién de activacién
Sigmoidal, la cual no produce una
salidadiscreta, sinoanaldgica. Este
modelo trata de modelar mejor la
regién en la cual la neurona tiene
una respuesta no lineal a la suma
ponderada de entradas, para
valores menores a la tension de
umbral. La funcién sigmoidal se
basa en la forma exponencial: (1 +
e-x)-1,yproduce una caracteristica
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‘entrada-salida como la mostrada
la Fig. 4b. Esta funcion de acti-
n es mucho més dificil de ser
lada digitalmente (aungue a
es se hace, utilizando modelos
les portramos, o aproximacio-
.comouna funcién rampa), pero
s facilmente modelada utilizando
vitos analégicos (la carac-
istica entrada-salida de un am-
cador de transconduciancia es
nuy similar a la funcion sigmoidal).

Modelos mejorados

ilizando circuitos analégicos se
seden implementar modelos mas
rados de una neurona tipica.
1 uno de estos modelos se utiliza
cuiteria adicional para producir
salida pulsatoria en lugar de
das de nivel, una vez se so-
epasa el nivel de umbral.

ira mejora produce un modelo
cho mas cercano al funciona-
to real de la neurona; en este
madelo se usan osciladores con-
‘trolados por voltaje (VCOs) para
‘producir como salida un tren de
Isos modulado en frecuencia.
ias al VCO se obtiene una
encia de salida que depende
voltaje Yj. Estos tltimos mo-
os son denominados modelos
latorios, los cuales presentan
oresdificuliades para serinter-
ctados en Redes, y general-

mente son implementados utilizan-
do circuitos analdgicos.

Interconexiones
entre neuronas:
las redes neuronales

Una vez se ha escogido el modelo
de neurona a utilizar, se debe tam-
bién elegir un modelo de la red
neuronal que produzca buenos re-
sultados para aplicaciones espe-
cificas. Se handesarrollado mode-
los de redes para implementar
memorias asociativas, pararecono-
cimiento de patrones, para clasifi-
caciénde datos, etc., pero suarqui-
tectura no se basadirectamente en
las interconexiones del cerebro (ya
que no se conoce atin a fondo su
disposicién), sino en modelos
matematicos o intuitivos, obtenidos
generalmente a base de prueba y
error. Por el hecho de no modelar
directamente una red biolégica sino
su funcionamiento, estos sistemas
neuronales artificiales se deno-
minan Redes Neuronales Funcio-
nales.

En una red dada se colocan una o
varias “capas” de neuronas, donde
las posibilidades de interconexion
son innumerables. Unadelasredes
més utilizada se conforma de tres o
més capas de neuronas (“Multi-la-
yer" o Multi-capa), donde las en-
tradas en la capa i sélo provienen

9 9
+V 1
Valor Umbral
Y] Y
-V
a. Cuantificador b.Sigmoide

Fig. 4 Funciones de activacion
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de las salidas de la capa /-1, 0 sea
solamente hay alimentacién “hacia
adelante”, por lo que la red se de-
nomina “feed-forward”; en la Fig.5
se ilustra una red de este tipo con
tres capas de neuronas.

En la red mostrada se utiliza un
interconexionado completo (lo cual
no es necesario, puede hacerse
también en forma parcial), en el
cual la salida de cada neuronavaa
todas las neuronas de la capa
siguiente. La primera capa se
denomina “capa de entrada”; la
segunda, de granimportancia enel
aprendizaje se denomina la “capa
Escondida” (“Hidden Layer”) pues
no puede ser accesada desde el
exterior, y la tercera capa es la de
salida.

Se han desarrollado muchos otros
tipos de redes, en los que se usan
realimentaciones laterales (entre
neuronas de la misma capa), o
realimentaciones hacia capas
anteriores (‘feed-backward”), o
combinaciones de ellas. Es
imposible ennumerartodos lostipos
de redes que se han desarrollado,
pues cada investigador clama que
su disefio es el mas optimo para
determinada aplicacion. Elntimero
decapas utilizado dependetambién
de la aplicacion y del disefiador, y
es determinado en general utili-
zando el método de prueba y error.
Algunos de los tipos de redes mas
conocidos y utilizados ademés del
visto, sonelde Hamming, Hopfield,
Anderson, etc. (ver[5], [6], [7], [8])-

Algoritmos para el aprendizaje
(Adaptacicn de los pesos)

Tal como se menciond, cada en-
trada a una neurona es ponderada
por un “peso” Wji. El valor de Wji
en general no es fijo (aunque

existen redes disefiadascontodos see s e



00000000000 000000000000 QC0PPOPRPOOOO0RROPOEOOOORDORRROOROOROOROS

los pesos fijos), sino que puede
adaptarse, de acuerdo con un al-
goritmo de aprendizaje. El apren-
dizaje puede ser supervisado o no-
supervisado.

Para el aprendizaje supervisado se
sigue mas o menos el proceso des-
crito a continuacién: Para unas
entradas de control se conoce la
salida deseada. Se presenta una
de esas entradas en (x1,..xn), y
por medio de un algoritmo interac-
tivo se adaptan los pesos hasla
lograr que el Error entre la salida
deseada (conocida) y la salida
presente (O1,..,0m) sea minimo
en algun sentido (en general se
minimiza el error medio cuadrado -
MSE ), para esa entrada. Luego se
presentan més entradas con salidas
conocidas, y se permite la adapta-
cionde los pesos nuevamente; poco
a poco la red “aprende” qué sali-
das debe presentar a una entrada
dada.

En el aprendizaje no supervisado
se presentan solamente las entra-
das, y se espera a que los pesos se
adapten a cada entrada, sin com-
parar con ninguna salida. En este
caso debe existir un algoritmo que
decida cuales pesos deben ser
reforzados y cudles anulados, para
unacombinacionde entradas dada.

Lo importante del aprendizaje es
que despuésde “aprender”’ sucom-
portamiento para una serie de
entradas de control, la red debe ser
capazde Generalizar. Porejemplo,
si se le ensena a reconocer el ca-
racter A" en cuatro posiciones dife-
rentes (0, 90, 180, 270 grados), la
red debe ser capaz de reconocerlo
si se le presenta en una nueva
posicién, o en presencia de ruido,
etc. Muchas redes implementadas
realizanfacilmente labores comola
®®8 888 descrita. Si una red con apren-
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Fig. 5 Red neuronal multicapa en conexién “Feed-forward”

dizaje no es capaz de generalizar,
su utilidad es practicamente nula.

Se han desarrollado numerosos
algoritmos para el aprendizaje; uno
de los algoritmos de aprendizaje
supervisado mas conocidos es el
de "back propagation” (propagacion
hacia atras), el cual modifica
primero los pesos de la capa de
salida y luego comienza a modificar
los delas capasanteriores, siempre
tratando de minimizar el error
minimo cuadrado, utilizando el “mé-
todo del gradiente” (ver McAulay
[2]). Asi mismo existen muchos
otros algoritmos basados en el
método de Gauss-Newton, oenlas
“reglas de Hebb" (Sdnchez-
Sinencio[3]), etc. Para aprendiza-
je no-Supervisado se utilizan mé-
todos como el de “Aprendizaje
competitivo”, o el “cognitrén” y el
“neocognitrén” (Fukushima [4]).
Ocuparia demasiado espacio el
tratar de mencionartodos los méto-
dos desarrollados hasta ahora, y
mas aun el tratar de explicarlos;

para mayorinformacion alrespecto,
consultar las referencias dadas al
final del articulo.

Pre-procesamiento

En general, antes de utilizar las
redes neuronales para procesar
una senal fisica, es necesario
realizar un preproceso de esas
sefales para convertirlas en seha-
les que la red “entienda”. En ese
sentido, el funcionamiento de la
red es analogo al del cerebro: las
sefiales externas son preproce-
sadas en las redes neuronales
locales (la retina, la coclea, la nariz,
etc.), de modo que al cerebro
lleguen unas senales que €l pueda
procesar.

Un ejemplo muy comun ocurre en
el reconocimiento de senales de
voz. Para su reconocimiento, es
necesario primero extraer algunos
parametros de la senal vocal, tales
como el tono, la entonacidn, y
principalmente lasfrecuencias com-
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entes (formantes). Utilizando
s parametros simplificados
‘Buede intentarse reconocer el
‘wocablo pronunciado, cosa que se-
a muy dificil, sino imposible, uti-
dola sefal vocaldirectamente.
trabajo de preprocesamiento
‘Suede serunaaplicacion futuramuy
“mportante para las redes neuro-
s modeladas, ya que ellas en
al modelan redes neuronales
es, que son las que realizan
preproceso en el sistema neu-
gico humano.

NOTA FINAL: Tal como se ha
nencionadovariasveces, lasredes
uronales artificiales pueden
lementarse ya sea utilizando
itos analdgicos (se dificulta
s el aprendizaje) o circuitos
ales (se dificulta la generacion
lafuncién de activacién), o mejor
in, utilizando circuitos analdgico-
les (donde se combinan las
ajas de cada tecnologia).
ién puede utilizarse un com-
or digital para simular su
onamiento, a costo de un ma-
liempo deprocesamiento. Pero
ementacién no tiene que ser
riamente utilizando circuitos
tronicos; se ha intentado
elar redes neuronales utilizan-
otros sistemas de procesa-
nto, entre los cuales ha tenido
éxito la modelacién usando
nas de procesamiento opticos
= (enlos cuales es una ventaja su
%0 grado de paralelismo).

6. CONCLUSIONES

En este articulo se present6é una
introduccién a un tema de tanta
actualidad como son las Redes
Neuronales Artificiales, intentando
desarrollar en la forma mas com-
pleta posible un tema demasiado
extenso para ser explicado enunas
cuantas paginas.

Elcampode investigacién enredes
neuronales requiere en general del
trabajo de un equipointerdisciplinar
(neurofisiclogos, ingenieros de
sistemas, ingenieros electronicos,
efc.). Adn existen demasiados enig-
mas por resolver en cuanto al
funcionamiento de las redes neuro-
nales biolégicas, en particular de
las encontradas en el cerebro hu-
mano, trabajo que mantendra
ocupados a los neurdlogos y neu-
rofisiélogos por bastantes afios
mas. -

Las redes Neuronales Artificiales
desarrolladas hasta ahora, son sdlo
burdas imitaciones de las bio-
légicas. Sélo se han podido emular
con cierta precisién algunas redes
locales cuyos principios fisiolégicos
son conocidos mas o menos bien
(laretina, lacoclea, etc.), utilizando
las denominadas redes neuronales
“modeladas”. También se hadesa-
rrollado ofro tipo de redes que trata
de emular mas el funcionamiento
de las redes bioldgicas que su dis-
posicién fisica, las llamadas redes
neuronalesfuncionales; enellasse

modela lo mejor posible una neu-
rona bioldgica, pero luego la forma
de interconectar estas neuronas
artificiales se basa en algoritmos y
arquitecturas extraidos de modelos
ratematicos o intuitivos, que en
general no tienen nada que ver con
las redes bioldgicas.

Aungue se han obtenido buenos
resultados en algunos temas espe-
cificos como memorias asociativas
oreconocimientode patrones, falta
ain mucha investigacién y desa-
rrollo, antes de obtener modelos
realmente comerciales. Se hanob-
tenido unos resultados a veces
sorprendentes en procesamiento
de sehales, los cuales seria muy
dificil o hasta imposible obtener
utilizando computadores digitales
convencionales; alcompararestos
resultados con los gue obtiene el
cerebro, nos damos cuenta de lo
lejos que atin estamos de lograr
resultados que tan siquiera se
acerquen a los obtenidos por esa
exiraordinaria maquina bioldgica
desarrollada por la evolucién.

Lo mejor de fodo es que debido a lo
mucho que alin se puede lograr,
éste es un campo en donde la
investigacion es bienvenida, y
cualquiera puede aportarsu granito
de arena. Mejor atin, para comen-
zar solo es necesario tener acceso
a un computador, trabajar con
muchos deseos, y poner a funcionar
nuestra red neuronal mas impor-
tante: el cerebro. @

Un buen oyente no solo es popular en todas partes sino que después
de un tiempo llega a saber algo.
JW. Marriott, Sr.
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