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El andlisis teérico y modelado de las funciones cerebrales de los
organismos complejos ha dado origen a las neurociencias teéricas,
cuya meta seria la de ampliar nuestros conocimientos acerca de
las estrategias utilizadas por 1los cerebros biolSgicos para
procesar informacién. Sin embargo, dichos propésitos distan mucho
de ser alcanzados. Por una parte, la investigacién tebrica esta
basada ya bien en soluciones extremadamente abstractas para los
problemas experimentales o bien en la descripcién de sistemas
limitados, con muy pocas neuronas, es decir, hace falta cerrar la
brecha que 1lleva de la descripcién determinista de arreglos
neuronales relativamente simples a la descripcién estadistica de
'grupos grandes de neuronas. Por otro lado, se reconoce que el
obstdculo para la adquisicién de conocimientos nuevos es de
caricter conceptual mis bien que técnico; lo que hace falta no es
tanto la tecnologia sino la agudeza analitica que nos permita la
descripcién del funcionamiento de los cerebros biolégicos con la
exactitud suficiente.

Un ejemplo ilustrativo de tal carencia es evidente en 1los
resultados conseguidos en 1los registros extracelulares con
electrodos mGltiples, donde la pericia tecnolégica ha hecho
posible la obtencién de tal cantidad de datos, que aGin no se sabe
como utilizarlos plenamente. Si los seres vivos son procesadores
distribuidos en paralelo, ¢cémo analizar e interpretar 1la
compleja cantidad de datos logrados con estos experimentos?

El objetivo del presente trabajo se centra en el estudio de
una técnica para ayudar a hacer m&s f&4cil el anilisis autom&tico
de los datos obtenidos durante el registro de la actividad de un
grupo de neuronas, Yya sea conseguido con el empleo de
microelectrodos mGltiples que abarcan regiones m&s o menos
distantes o con un solo electrodo de metal que registra una
regién pequefia. Dicha técnica debe permitir la separacién de los
diferentes potenciales de accién que aparecen en tales registros,
con base en su morfologia y se lleva a cabo empleando una de las




aplicaciones practicas mis inmediatas que han surgido de los
resultados alcanzados por las neurociencias tefricas mismas : el
uso de las redes conexionistas en el reconocimiento de patrones.
Concretamente, se analiza la factibilidad de entrenar una red
neuronal artificial de capas mGltiples con el algoritmo de
retropropagacién, utilizando un conjunto de espigas nerviosas de
morfologias tipicas, de manera que al finalizar el aprendiiaje se
puedan clasificar los impulsos semejantes presentes en un tren de
impulsos mfiltiple.

Cabe sefialar que la (re)aparicién de las redes neuronales
artificiales puede interpretarse como un cambio en los enfoques
de la ciencia contemporinea: si las neurociencias han dado una
orientacidén multidisciplinaria a 1la interpretacién de sus
resultados experimentales, también otros campos han debido
ajustar sus perspectivas de acuerdo a diferentes presiones
interdisciplinarias. Asi, los modelos de la sicologia teérica han
abandonado la idea que el cerebro es una especie de computador de
von Neumann; el campo de la inteligencia artificial, 1luego de
haber obtenido a los sistemas expertos como su producto final, ha
reconocido la necesidad de nuevas arquitecturas computacionales;
en fisica, el interés en los fenémenos colectivos no 1lineales,
contemplando 1los comportamientos con equilibrio global, las
transiciones de fase, oscilaciones no lineales y caos, ha llevado
de forma natural a las redes neuronales; igualmente, el creciente
interés de la comunidad matemitica por el estudio de los sistemas
con dindmicas no lineales ha derivado hacia las redes neuronales
Yy, finalmente, la necesidad de resolver problemas no paramétricos
en ambientes no estacionarios y ruidosos, ha hecho que 1la
ingenieria adopte nuevos modelos.

En el primer capitulo se pasa revista a algunos conceptos
allegados con el reconocimiento de patrones y se hace una
introduccién a las redes neuronales artificiales, incluyendo una
deduccién detallada del algoritmo de retropropagacién. El1 método
utilizado se describe en el segundo y los resultados conseguidos
se presentan en el tercero. Finalmente, en el cuarto capitulo se
discuten los resultados y se examinan sus implicaciones posibles.
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CAPITULO 1

Cuando se habla del "computador del futuro", es casi un lugar
comGn pensar gque serd paralelo y bastante tolerante a las fallas.
Sin embargo, el disefio de tal méquina ha sido arduo y se hubiese
creido imposible si no fuese porque el cerebro es una prueba
viviente de que el procesamiento en paralelo y tolerante a las
fallas es no sélo posible sino también sumamente poderoso.

Los sistemas bioldégicos han desarrollado habilidades
impresionantes para analizar y reconocer patrones. Un ejemplo son
los mecanismos de reconocimiento a nivel molecular que permiten
que las'cé€lulas se identifiquen entre si durante el desarrollo y
den origen a O6rganos y organismos. E1 mAs alto grado de -
sofisticacién de los procesos moleculares de reconocimiento ha
sido alcanzado por el sistema inmunolégico, con su sorprendente
capacidad para analizar y reconocer estructuras moleculares. Por
otro lado, la evolucién del sistema nervioso ha proporcionado los
cimientos para la instrumentacién de estrategias alternativas
para anaiizar )'4 re'dbnocer patrones. Es claro que la capacidad de
las redes neuronales biolégicas para procesar y almacenar
informacién supera en mucho a la de otros sistemas biolégicos o
tecnolégicos, y por lo tanto una de las principales tareas de la
neurobiologia ha sido la de investigar 1los algoritmos de los
procesos de codificacién, almacenamiento vy recuperacién de
informacién en el sistema nervioso. A pesar del avance alcanzado
en las Gltimas décadas en la comprensién de cémo codifica el
cerebro 1los diferentes estimulos sensoriales y descompone
patrones complejos en constltuyentes mis simples, se encuentran
dificultades extraordinarias cuando se intenta comprender ‘como
las representaciones neuronales de ciertas caracteristicas
particulares se relacionan unas con otras hasta formar una
codificacién de patrones y cémo se comparan éstos c¢on patrones




nuevos. Tales procesos tienen lugar a niveles donde el substrato
anatémico alcanza grados de complejidad que est&n m&s alld de
‘nuestras capacidades analiticas actuales. M&s desconsolador que
las mismas dificultades técnicas inherentes al gran nGmero de
elementos interactuantes en las redes neuronales es la nocién que
aGn con una descripcién detallada de la circuiteria no podremos
inferir los algoritmos del procesamiento.

Una posible solucién a este problema analitico puede
buscarse en el hecho de que los sistemas biolégicos son el
producto de desarrollos onto y filogenéticos. En ambos procesos
de evolucién, las estructuras mds complejas han surgido de
precursoras mis simples, 1o que nos da la posibilidad de estudiar
los principios de organizacién de sistemas simples y derivar, de
estos, hipétesis de trabajo para el andlisis de los sistemas méas
complejos. El sistema nervioso usa su capacidad para analizar y
reconocer patrones no solamente para adaptarse al medio ambiente
externo sino también para ajustar unos con otros sus propios
bloques constitutivos durante su desarrollo, es decir, parece
hacer uso de sus capacidades de procesar informacién para
promover su auto-organizacién en el transcurso de su evolucién
(Singer, 1988). Las capacidades de adaptarse a un medio ambiente
cambiante y de aprender de 1las experiencias pasadas pueden
considerarse como las caracteristicas esenciales de un sistema
cognoscitivo (Serra y' Zanarini, 1990), entendiéndose como tal
sistema todo aquél que sea capaz de efectuar tareas complejas que
‘recuerden, en un sentido general, las caracteristicas de 1la
actividad mental humana, sin que esto implique que la reproduzcan
con precisién.

Una de las lineas de investigacién de la actividad cerebral
revitalizada por los recientes avances en la neurobiologia ha
sido la de las redes neuronales. Segln esta perspectiva, resulta
Gtil construir y estudiar un modelo de red neuronal para entender
el funcionamiento del cerebro, puesto que el comportamiento de un
-modelo puede éyudar a elucidar aspectos fundamentales en el
_procesamiento de informacién neuronal. Por supuesto, una red
modelo ser& una aproximacién muchisimo mds simple que un cerebro
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real, pero su anilisis matemitico puede ilustrar los posibles
mecanismos de procesamiento de informacién neuronal y tales
mecanismos, a su vez, pueden emplearse para construir un modelo
mas realista (Amari, 1988).

Al modelar estas redes neuronales, deben de tenerse en
cuenta algunas de las caracteristicas de las neuronas reales. Una
descripcién muy idealizada de una neurona la muestra compuesta de
sitios receptores de informacién proveniente de otras células,
las dendritas, asi como de un axén encargado de transmitir
informacién hacia otras células. Cada neurona tiene un nivel de
actividad, que puede ser descrito cuantitativamente por un
nGmero, indicativo de la frecuencia a la que la neurona dispara
impulsos a través de su axén. La conexién de un ax6n a las
dendritas de otras neuronas se conoce como sinapsis y puede ser
excitatoria o inhibitoria, dependiendo del influjo que ejerza
sobre la actividad de la siguiente neurona.

En un cerebro humano tipico hay de unas 10! a 1012
neuronas. Algunas tienen unas cuantas sinapsis, mientras que
otras tienen cientos de miles. Unes cuantos miles es lo tipico en
la corteza cerebral, por lo tanto, se puede pensar que existen
unas 101% sinapsis en un cerebro Y, suponiendo que cada una de
estas pueda tener dos estados (por ejemplo, excitatorio o
inhibitorio), se tendria que puede existir una cantidad de 2
elevado a la 1015 configuraciones cerebrales diferentes.

Se cree que la memoria a largo plazo y el aprendizaje se
producen por la formacién de nuevas sinapsis, aunque los detalles
no son conocidos exactamente. Seglin Denker (1986), algunos puntos
dignos de tenerse en cuenta son los siquientes:

* ok Las neuronas son lentas (frecuencia de disparo de algunos
cientos de Hertz).

* % Cada neurona disipa muy poca potencia (alrededor de veinte
vatios para todo el cerebro).

*k El cerebro es extremadamente tolerante a las fallas: en el
cerebro adulto probablemente mueren diariamente muchas
neuronas sin ninguna consecuencia apreciable en su
funcionamiento (Smith, 1986).




. N ’ A
BASES DE DATOS.

Ia nocién que el cerebro opera de acuerdo con principios
asociativos no es nueva: muchos avances culturales se basan en
medios instrumentales tales como el lenguaje, la escritura, 1los
sistemas y notaciones 1l6gico-matemdticos, coreograficos y
musicales , que se han desarrollado durante mucho tiempo Yy
obedecen a sus propios mecanismos y la gente que los emplea debe
aprenderlos primero como representaciones internas en su mente.
Por otro lado, los procedimientos para resolver un problema
pueden activarse sin tener gue hacer referencia a procesos
neuronales. Sin embargo, en tal caso el gran nimero de reglas
16gicas involucrado puede hacer creer que el cerebro est& lleno
de circuitos que las ejecutan, aunque es mias probable que sblo
algunos procedimientos sean memorizados, mientras que la mayoria
de las reglas es ejecutada con herramientas o ayudas artificiales
(Rosenfield, 1988).

Al tratar de definir las caracteristicas de una maquina
"inteligente®, una de las 1ideas m&s socorridas es aquella -
implicada en el concepto de los sistemas expertos, en los cuales
se dan una serie de preguntas y recomendaciones para diferentes
situaciones. La funcién que debe cumplir la m&quina consiste en
la bfisqueda -de cierto nGmero de condiciones, para 1lo cual
necesita una memoria de algGn tipo. Si la informacién manejada
‘tiene valores discretos, su almacenamiento es mas efectivo en
'localidades diferentes de memoria. Para encontrar rdpidamente un
valor con base en su contenido existen soluciones programables
(hash-coding) o circuitos especiales (memorias direccionables por
contenido, CAM) (Kohonen, 1987). No obstante, lo mias comn es que
la informacién consista de diferentes datos de alguna clase y de
sus relaciones con otros subconjuntos de datos. El1 conocimiento
adquirido en estas bases de datos se lleva a cabo y sé maneja por
medio de encadenamientos largos de tales relaciones, que ocurren
cuando las diferentes asociaciones se traslapan. Este tipo de
bases de datos sugiere las siguientes manipulaciones simples:




*k Confrontar, ya sea en paralelo o de otra manera 1lo
suficientemente ripida, un nGmero de argumentos buscado con
todos los valores almacenados en la memoria y marcarlos
provisionalmente; y,

#* Analizar la marcacidén efectuada y entregar los resultados
: que satisfagan todas las condiciones impuestas.

cuando las representaciones son Gnicas, la identificacién
existe solamente cuando hay una similitud completa entre el
espécimen almacenado y el argumento buscado. En estas
condiciones, 1las computadoras convencionales pueden usarse con
programas adecuados Yy es posible, incluso, hacer la
identificacién con partes de los diferentes objetos, con base en
las relaciones de magnitudes numéricas. Sin embargo, las sefiales
naturales tales como las imdgenes visuales, la voz y las medidas
fisicas raras veces son fGnicas o tan siquiera numéricas vy,
generalmente, contienen una apreciable cantidad de ruido.’ Por
supuesto, sus valores numéricos pueden almacenarse facilmente en
una meﬁoria, pero una bGsqueda en paralelo, basada. en un
reconocimiento aproximado, es una tarea que requiere circuiteria
especial, puesto que cada localidad de memoria deberia estar
provista con circuitos aritméticos capaces de analizar relaciones
aproximadas de magnitud.

Es aqui donde una nueva generacidn de circuitos asociativos,
conocidos como redes neuronales artificiales, se muestra bastante
prometedora. Los argumentos buscados se dan como una condicién
~inicial a la red y la solucién para la "respuesta" ocurre cuando
el circuito alcanza una especie de minimo energético. Con el fin
de entender las posibilidades y limitaciones de esta clase de
circuitos se puede establecer un paralelo entre un circuito
neuronal y uno digital. Siguiendo a Kohonen (1988, 1988a),
algunos hechos que deben considerarse son:

*k Los principios de los circuitos légicos o digitales no se
aplican a los sistemas neuronales biol6gicos. Por una parte,
si se aplicara el principio computacional de asincronicidad,
la duracién de los impulsos nerviosos deberia ser variable
con el fin de mantener un valor binario durante un periodo
indefinido. Si, por otra parte, se piensa en el principio de
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sincronicidad, se requeriria de un reloj global para
sincronizar los impulsos nerviosos.

Ni las neuronas ni las sinapsis son elementos de memoria
biestable. La evidencia fisiolégica sugiere que las neuronas
funcionan como integradores andlogos no lineales y que la
eficacia de las sinapsis cambia gradualmente.

En la computacién neuronal no se dan ni instrucciones de
m&quina ni cé6digos de control.

Los circuitos cerebrales no implementan computacién
recursiva alguna y , por lo tanto, no son algoritmicos.

Estas consideraciones llevan a la conclusién que una red

neuronal artificial debe tener las siguientes caracteristicas:

Sus elementos constitutivos son andlogos y, debido a ello,
la representacién y comparacién de valores numéricos sélo
puede definirse con un grado de exactitud mas bien bajo.

Una gran cantidad de relaciones que se asemejan apenas
aproximadamente con el argumento buscado pueden activarse en
la memoria y, puesto que estos conflictos no pueden
resolverse totalmente sino tan sé6lo minimizarse, el estado
final hacia el cual converja el circuito representari una
especie de respuesta 6ptima (generalmente en el sentido de
la métrica euclidiana).

El1 estado asintético, o respuesta, que representa el
resultado de la biGsqueda, no tiene alternativas. Por esto,
no es posible, en general, encontrar un conjunto completo de
soluciones ni siquiera un nimero de los mejores candidatos a
soluciones. Tampoco es seguro que el circuito converja al
6ptimo global, lo m&s usual es que alcance un minimo local

lo que en la préactica suele ser aceptable.

1.2. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Las tareas agrupadas bajo la denominacién de reconocimiento de
patrones son lo suficientemente amplias como para abarcar tanto a
actividades humanas tales como la sensacién, la percepcién y el
juicio cognoscitivo como a su simulacién mecénica por medio de
computadoras. Al igual que lo ocurrido con la cibernética, 1las
técnicas de mecanizacién se benefician por el estudio de 1los
prototipos humanos, y, a su vez, los conocimientos biomédicos y




sicolégicos lo hacen de los esfuerzos por desarrollar métodos
mecanicos de simulacién. '

Antes de continuar, conviene preguntarse qué es un patrén.
Cuando vemos un dibujo que representa a un rio o a un perro,
estamos de alguna forma asociando la imagen que presenciamos con
otros casos de rios o perros, reconociendo una similitud entre
ellas. Esta situacién puede considerarse como un caso especial de
lo gue Wittgenstein decia acerca de "“ver algo; como algox"
(Wittgenstein, 1953). SegGn &él, el verbo "“ver" tiene dos
acepciones, una cuando decimos, por ejemplo, "Veo este perro" y
otra cuando decimos "Veo este dibujo como un perro". Lo que
llamamos patrén corresponde a algos en su enunciacién previa.
Algoz no existe en el mismo nivel de lenguaje que algoy en un
dibujo, es una construccién ideal y es el resultado de 1la
cooperacién entre estimulos externos y cierta clase de actividad
mental, que asocia un caso con otro similar o relacionado.

Si se sustituye "ver" por "reconocer" y "algoa" por "patrén"
en la frase citada arriba, se puede hablar més especificamente de
reconocimiento de patrones. Si se toman ejemplos del habla comGn,
se puede decir que reconocer es, generalmente, la identificacién
de un objeto como miembro de alguna familia o clase que ya se
conoce, aunque no es absolutamente necesario que la clase sea
conocida de antemano (Watanabe, 1984). De hecho, se puede asignar
un objeto a una clase hasta ese momento desconocida. El1 término
reconocimiento de patrones se refiere a ambas actividades,
‘asignacién a clases conocidas y formacién de clases nuevas,
aunque muchas veces se utiliza para referirse al caso mnis
restringido que no incluye la formacién de clases nuevas.

- Podria caracterizarse el reconocimiento de patrones como el
discernir una cosa o forma en un campo de pércepciones compuesto
por muchas partes o ejemplos. Asi, podemos "ver uno en la
multitud" al reconocer un objeto en un conjunto de partes, como
‘al idéentificar una cara en un conjunto de puntos de diferentes
texturas, o al llamar con un nombre Gnico a objetos que pueden
tener diferentes individualidades, por ejemplo al referirnos a un
"libro".



El reconocimiento de patrdnes, en la acepcién restringida
mencionada arriba, consiste, b&sicamente, en 1la capacidad de
identificar un objeto como perteneciente a una clase particular,
una vez que se han conocido algunos paradigmas de dicha clase.?
En este sentido, el reconocimiento de patrones se identifica con
la inferencia inductiva en su funcién esencial, es decir, inferir
una generalizacién a partir de algunos casos concretos (Watanabe,
1984). ,
Ias primeras méquinas "asociativas" se disefiaron para 1la
interpretacién estadistica de patrones, tales como las sefiales de
voz, escritura y mapas meteorolégicos. La tarea consistia en
clasificar o categorizar los datos de entrada m&s bien que en
buscar una informacién almacenada. Con el tiempo, sus métodos,
basados en los computadores de propésito general, se hicieron
cada vez maAs heuristicos. El reconocimiento de patrones
tradicional hace énfasis en el tratamiento estadistico de los
‘patrones y en el uso de la lingliistica matematica para la
clasificacién de aquéllos con estructura sintdctica. Sin embargo,
los objetivos siempre han sido los de instrumentar funciones
sensoriales y cognoscitivas para interpretar las observaciones a
diferentes niveles de abstraccidén, en otras palabras, hacer que
nuestras m&quinas tengan capacidades similares a las nuestras en
cuanto al procesamiento de informacién y patrones se refiere.

Al analizar la manera como los seres vivos procesan
informacidén, surgen dos preguntas béasicas:

%%  :C6mo estd representado el conocimiento en el cerebro y cémo
puede representarse en una maquina?

*k ¢Cudl es la naturaleza del aprendizaje?

La primera da origen dos problemas colaterales, a saber:

1, E1 término paradigma se emplea aqui en el sentido de un
objeto individual que funge como prototipo de una clase, es
decir, como un ejemplo tipico y no en el del contenido ideolégico
de ciertas teorias, cuyo uso ha sido popularizado por las obras
de Thomas Kuhn.
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** éC6mo es convertida 1la informacién capturada por 1los
sentidos en las formas abstractas que usa el cerebro?

LA ¢Hasta qué punto las estructuras informativas construidas
artificialmente, tales como el lenguaje y las matemiticas,
reflejan la estructura y organizacién interna del
conocimiento y de los medios, mentales o mec&nicos, para su
empleo?

La segunda de las preguntas iniciales conduce al siguiente
interrogante:

LA ¢Culdl es la relacidn entre las propiedades de la informacién
por ser aprendida y el estado interno del aprendiz?

Resnikoff (1989) ha sefialado que una respuesta satisfactoria
a estas preguntas debe incluir una caracterizacién de 1los
requerimientos de la base de conocimientos y de las reglas de
procesamiento del sujeto que aprende como una funcién del
conocimiento que esta siendo adquirido.

El reciente auge de los modelos de procesamiento distribuido
en paralelo ha conducido al estudio de modelos basados en el uso
de una gran cantidad de procesadores simples, interconectados de
manera que recuerdan a las redes nerviosas. Tales modelos exhiben
capacidades poderosas de aprendizaje, memorizacién y asociacién
para informacién en forma de patrones. Este procesamiento a nivel
subsimbblico parece ser adecuado para comprender algunas
caracteristicas de los fendémenos de la percepcibédn e incluso de
los del conocimiento. Como se indicaba antes, es posible utilizar
‘estudios neurobiolégicos o sicolégicos como punto de partida para
nuevos modelos teéricos Y, de igual manera, cuando los resultados
obtenidos con é&stos modelos imitan a los del comportamiento
humang, se puede pensar que la red bioldgica estd compuesta por
sistemas similares a los del modelo. Un aspecto importante de
esta disciplina es su preocupacién por el manejo de informacién
en forma de patrones. La introduccién del procesamiento
distribuido paralelo permite un aprendizaje y clasificacién
adaptables de una manera que no era posible antes.

Se puede pensar en el reconocimiento de patrones restringido
en términos de un mapeo correcto de un patrén desde un espacio de
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patrones a uno de membresia de clases (Pao, 1989). El
reconocimiento de patrones por los seres vivos puede verse como
un mapeo opaco, es decir, un nuevo patrén puede ser clasificado
correctamente por el observador sin que este sea consciente del
proceso ejecutado. Por otra parte, el reconocimiento de patrones
hecho por una maquina consiste en reemplazar este mapeo opaco por
uno transparente, que pueda ser descrito precisamente a 1la
miquina.

(a) % .
xﬁfzkfiw(x)——c(x) = X
N

Objeto Versiones del Mapeo Indice de
genérico  objeto genérico opaco clages

(b) Xy— f(Xl) |
X -"'/""'x2 f (Kz)\

R, () }—clx) = X

Xy f (}—{k)
Objeto  Versiones Representaciones Mapeo Indice de
genérico del objeto del objeto transparente clases

Fig. 1.1. Representacién esquemftica de los diferentes pasos
en el reconocimiento de patrones tal como ocurre en: (a)
los organismos vivos y (b) en las méquinas.

En la figura 1l.1(a) se ve cémo un objeto X puede tener
diferentes versiones, xX. En la naturaleza hay un mapeo opaco,
Rop(g), que proyecta a estos patrones en la clase corfespondiente
a X, c(x), es decir, cualquier versién X es reconocida y
clasificada en la categoria del patrén X. Por otra parte, para
efectuar el reconocimiento con una méquina, el mapeo opaco debe
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ser substituido por un procedimiento explicito. Tal como aparece
en la figura 1.1(b), este mapeo puede representarse como
Rep(f(x)) = c(x) = X.

Este Gltimo procedimiento implica dos pasos. En el primero,
se describen las manifestaciones especificas del objeto X en
términos de caracteristicas apropiadas, esto es, vamos de X a
f(x). Luego, en el segundo paso, la mdquina ejecuta un proceso
para conseguir un mapeo transparente, Rgr(f(X%)), e ir de f(x) a
c(x) = X. De estas dos operaciones, la primera es la mas dificil
de planear. Una vez que f(X) es conocida, se dispone de una guia
tebrica para sintetizar las transformaciones necesarias para
obtener c(X). Por el contrario, no existe ningGn conocimiento a
priori para obtener f(x). Esto significa que, usualmente, no se
" sabe que aspectos de la representacién son afines con el acto de
reconocer patrones. '

La eleccién de las caracteristicas para describir los
objetos -que pueden ser conceptos, rasgos fisicos, situaciones o
eventos- es una tarea critica y dificil, pero es un
preprocesamiento esencial 1la mayoria de 1las veces en el
reconocimiento de patrones por miquinas. En cierta forma, no hay
una eleccidn correcta o equivocada mientras exista informacién
suficiente en el conjunto de caracteristicas elegido para
describir 1los objetos. Sin embargo, una eleccién apropiada
significa un mapeo Rg¢p() mas sencillo. En el reconocimiento de
patrones adaptivo, la determinacién de f(x) sigue siendo una de
:las partes cruciales, y muchas veces es posible descubrir,
adaptivamente, cudles caracteristicas son necesarias y cudles no.

En lo que respecta.a los sistemas biolégicos procesadores de
informacién, existe un principio general de omisién selectiva de
informacién: los 6rganos de los sentidos organizan sus entradas
de tal manera que simplifican la informacién que es entregada a
los centros superiores de procesamiento; esta informacién, en
gran medida, pfedetermina las formas de los patrones que pueden
detectarse; a su vez, los centros superiores reducen la cantidad
de informacién que sera procesada en los siguientes estadios, al
organizarla en formas mids abstractas y universales, de tal forma
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gue los datos provenientes de los diferentes sentidos pueden
mezclarse entre s8iI Jjunto con 1la informacién generada
internamente. Es importante resaltar el hecho de que esta omisién
de informacién se dé no s6lo al nivel de datos sino al de 1los
>procedimientos l6gicos, los gue aunque, aparentemente, deberian
aplicarse a todos los datos no lo son, debido a un proceso
sistematico de exclusién. Al parecer, existen al menos tres
principios que juegan un papel decisivo en este proceso sucesivo
- de omisibén e integracién en formas cada vez m&s abstractas de
codificacién. Sin entrar en detalles que no vienen al caso, estos
se pueden resumir brevemente como:

1. Ajuste de los sistemas procesadores de informacién para
optimizar (no necesariamente maximizar) 1la cantidad de
informacién con respecto a las restricciones de alguna
funcién de costo del procesamiento.

2. Invariancia de las estructuras procesadoras bajo la accién
de grupos apropiados. Las situaciones en las que se evalGa
informacién est&n asociadas, a menudo, con una simetria
natural, por ejemplo, una medida de 1la cantidad de
informacidén ganada al hacer una observacién no debe depender
del tipo de unidades de medida del instrumento de medicién
ni de 1la ubicacién del cero de su escala. La eleccién
arbitraria de unidades de medida y de la posicién del cero
de 1la escala pueden imaginarse como "simetrias" del
instrumento de medida. Estas simetrias son una manifestacién
de las estructuras matem&ticas conocidas como grupos. Una
medida de 1la informacién que es independiente de estos
cambios de "simetria"™ se conoce como invariante de grupo
(Resnikoff, 1989). Su importancia fue claramente reconocida
por Pitts y McCulloch (1947) en la percepcién visual vy
auditiva.

3. Organizacién jerdrquica de las estructuras procesadoras de
" informacién. Es ampliamente reconocido que la introduccién
de wuna estructura Jjer&rguica aumenta 1la eficiencia,
generalmente. Los ejemplos socioeconémicos son evidentes en
la organizacién de gobiernos, fuerzas militares y grandes
firmas comerciales. Un modelo bioldgico ocurre en los seres
humanos, en quienes la relacién de la visién periférica con
la foveal es un ejemplo qQue muestra como sSe alcanzan
objetivos comunes por medio de mecanismos jerarquicos
similares en un nivel abstracto, aunque actGen en
circunstancias fisicas diferentes. Otro ejemplo es el de la
relacién entre la memoria a corto y largo plazo.

14




1.2.1. OBJETIVOS DEL RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Tradiéionalmente,' el reconocimiento de patrones ha sido visto
desde la angosta perspectiva de un modelo clasificacionista, més
especificamente relacionado con:

1. La ejecucién de extraccidén de caracteristicas, es decir,
decidir cémo las manifestaciones x del objeto X pueden ser
descritas simb&8licamente en la forma de f£(X);

2. el aprendizaje del mapeo transparente Rep() o, lo que es
equivalente, usar un conjunto de patronesg de entrenamiento
para inferir las reglas de decisién; y,

3. la instrumentacién de Regr(f(x)) con el fin de hacer la
clasificacién. '

(a)  _x,—f(x,) A%
¢ & xi—t(x) A R, (£x)

| LXr—f(xi . A(X1
x & Xe— 1 ~—R.(1(x))

\;I.;— f(xk

Fig. 1.2. Diagrama de un modelo de reconocimiento de
patrones por estimacién de atributos. (a) Empleoc de un
conjunto de entrenamiento con atributos asociados A(x) Yy
aprendizaje del mapeo transparente para estimar los valores
de los atributos. (b) Uso del mapeo aprendido para estimar
los valores de los atributos.

3
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Sin embargo, esta perspectiva es muy limitada y restrictiva,
pues no abarca los diversos usos de 1los métodos del
reconocimiento de patrones en la resolucién de problemas
cotidianos ni aprovecha las recientes contribuciones de muchos
campog relacionados con el reconocimiento tradicional de
patrones.

Una posibilidad alterna se esboza en la figura 1.2, donde el
énfasis se ha desplazado a los atributos de los patrones. Las
versiones x del objeto X siguen siendo f(x), pero Rgr() proyecta
cada patrén f£(x) en un A(x) apropiado. Este mapeo describe al
modelo de estimacién de reconocimiento de patrones méds bien que
al modelo tradicional de clasificacién. El1 mapeo es aprendido,
como es usual, con una muestra finita de paradigmas, cada uno
etiguetado con un valor correspondiente de algin atributo o con
varios valores si hay diferentes atributos. La relacién asi
aprendida no sb6lo es capaz de reproducir todas las asociaciones
de patrones-atributos del entrenamiento sino que también ser&
capaz de acomodar un patrén nuevo de tal forma que los valores
correctos de sus atributos son calculados por medio del mapeo
Rer(£()). Si se considera que el Gnico atributo de interés es el
etiquetamiento de clases, entonces el modelo de estimacién se
reduce al de clasificacién tradicional.

. ON,

Sin pretender hacer una descripcién detallada de las distintas
redes neuronales artificiales existentes ni profundizar en sus
principios bisicos se hard una introduccién a lo que &stas son y
se describird de una manera somera algunas de sus propiedades
sobresalientes. '
Ya arriba se habia hecho referencia a varias caracteristicas
de 1las redgs'neuronales artificiales sin detallar exactamente lo
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que éstas son.2 Las redes neuronales estin inspiradas por 1los
sistemas biolégicos en los que un gran nGmero de células
nerviosas, que individualmente pueden ejecutar funciones m&s bien
de un alcance limitado, al actuar de manera colectiva llevan a
cabo tareas sorprendentes, tanto que hasta los computadores més
avanzados en la actualidad dificilmente las pueden emular, si es
que lo logran de alguna manera. Asi pues, estin constituidas por
muchos elementos relativamente sencillos conectados entre si por
elementos de memoria variables, cuyos "pesos" o intensidades se
ajustan por experiencia. ‘

Una red neuronal puede definirse como "un sistema
computacional distribuido compuesto por un nGmero de elementos
procesadores individuales que operan, en un alto grado, en
paralelo, interconectados de acuerdo a una topologia especifica
(arquitectura) y con la capacidad de modificar la magnitud de 1la
intensidad de 1las conexiones entre los diferentes elementos
procesadores asi como de variables asociadas con éstos
(aprendizaje)" (Reilly y Cooper, 1990).

Sus aplicaciones précticas incluyen @&reas como el
reconocimiento de patrones (espacial, temporal y espacio-
temporal), procesamiento de imAgenes, filtrado de sefiales,
compresién de datos, blisqueda asociativa en bases de datos,
control adaptivo, optimizacién, asignacién de tares, deteccién de
fallas, diagnéstico médico, modelaje de fenémenos complejos e
interfases adaptivas para sistemas hombre-miquina.

Existe una gran variedad de redes neuronales que, de una manera
general, pueden clasificarse de acuerdo a su arquitectura o
conectividad, la din&mica de su funcionamiento y su método de

2 pe agqui en adélante, al hablar de redes neuronales se
asumir&8 que son artificiales; en el caso de hacer referencia a
una red neuronal biol6gica, se indicara explicitamente.
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ensefianza. Aunque seria posible establecer otras subdivisiones y
en el caso extremo considerar a cada red neuronal como una
categoria tnica, las caracteristicas mencionadas antes son Gtiles
al menos para las redes existentes en 1la actualidad. La
proliferacién de nuevos modelos y de modificaciones a los ya
existentes podria hacer reevaluar estas consideraciones y tener
en cuenta otras caracteristicas, tales como la velocidad de
aprendizaje y ejecucién, capacidad de memoria y generalizacién.

Se empezarid con la descripcién de los elementos bésicos,
extendiéndose un poco en sus caracteristicas funcionales, para
luego mencionar brevemente las peculiaridades relacionadas con la
arquitectura y dindmica y finalizar con algunas anotaciones
acerca del aprendizaje y sus algoritmos.

1.3.2. ELEMENTOS PROCESADORES

Los elementos procesadores de una red neuronal artificial se
conocen como nodos, neuronas o neurodos. Sus interconexiones con
los otros elementos sirven como canales de informacién. Cada
elemento procesador ‘estd provisto de una memoria local y el
procesamiento que tiene lugar en cada uno de ellos debe depender
Gnicamente de los valores actuales de las sefiales de entrada y de
los de la memoria local (Hecht-Nielsen, 1987). En la figura 1.3
" aparece un elemento procesador tipico.

La salida del elemento estd caracterizada por su funcién de
activacién, cuyo argumento esti determinado a su vez por el valor
de las entradas y pesos que llegan al elemento; adem&s, la salida
es una de las variables de estado que describe a la red y puede
considerarse ya sea como un potencial (potencial somaAtico del-
axén) o ya bien como la frecuencia de disparo del nodo especifico
(Guez, Kam y Eilbert, 1989). Muchos de los primeros modelos de
redes neuronales, tales como el perceptrdn (Rosenblatt, 1962),
empleaban la frecuencia de disparo como una de las variables de
estado. Algunos autores, particularmente Grossberg, han abogado
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por el uso del potencial como variable de estado, puesto que los
potenciales pueden ser positivos o negativos y son capaces de
determinar completamente 1la evolucién din&mica del sistema a
partir de un instante dado (Grossberg, 1980).

. £(x)
bz Wz ) X =Xbw _ y

Q--.
M

1
1 + exp—(x+90)

f(x) =

Fig. 1.3. Elemento procesador tipico de una red neuronal. La
sefial de entrada es el vector b, w representa los pesos y f£() es
la funcién de activacién del elemento, sigmoidal en este caso.

1.3.3, DE 1A FUNCION DE ACTIVACION DE LOS NODOS

Aunque el tratamiento matemi&tico de las redes neuronales puede
efectuarse sin tener que utilizar la analogia con los sistemas
biolégicos, resulta Gtil no olvidar su origen neurofisiolégico y
poder ‘recurrir a &1 cuando los resultados no sean convincentes.

A peéar de la existencia de una gran variedad de células y
redes neuronales. bioldgicas, si se enfoca solamente la actividad
de las células del sistema nervioso en los animales superiores,
se puede considerar a una neurona como un generador de trenes de
impulsos, cuya frecuencia promedio es una funcién de 1la
excitacién de entrada de la célula.
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Las propiedades activas de la neurona tienen su origen en
fenémenos biofisicos que ocurren en la membrana celular. El ciclo
de disparo obedece, cuando menos en forma aproximada, las
ecuaciones de Hodgkin-Huxley. Grosso modo, lo que ocurre es lo
siguiénte. En reposo existe una diferencia de potencial de unos
70 mV entre el interior y el exterior de la membrana celular; el
interior de la membrana es negativo con respecto al exterior.
Dicha diferencia es causada por la difusidén selectiva de iones a
través de la membrana, tanto por mecanismos pasivos debidos a la
difusién (la concentracién de K' intracelular es mayor que en el
medio extracelular, mientras que ocurre lo contrario para los
iones de ca2* y Nat) como a mecanismos activos debidos a las
bombas metab&dlicas. Cada terminal sin&ptico en una neurona, por
medio de un complicado mecanismo bioquimico, es capaz de
controlar la conductancia iénica de la membrana, de tal manera
gque las sinapsis excitatorias causan su despolarizacién y las
inhibitorias su hiperpolarizacién, respectivamente. Cuando 1la
suma de los potenciales locales despolarizadores alcanza cierto
umbral, la permeabilidad de la membrana a ciertos iones cambia,
se hace eléctricamente activa Y se genera, en el segmento inicial
del ax6én, un impulso eléctrico de unos 100 mV de amplitud y una
duracién de unos 0.5 a 2 ms. Hay un periodo refractorio, luego de
cada impulso, de unos pocos milisegundos de duracién, durante el
cual la neurona no puede ser excitada. Si existe una sefial
excitatoria de entrada lo suficientemente fuerte, 1la neurona
puede ser forzada a dispararse a una frecuencia de hasta unos
cientos de Hz. No obstante, normalmente la actividad es de una
velocidad mids baja y ocasionalmente se pueden presentar rafagas o
salvas de impulsos. |

Sin embargo, el comportamiento de la membrana excitable sélo
puede describirse analiticamente con el empleo de muchas
simplificaciones. Por otra parte, en el estudio del control
sindptico de una neurona por otra existen muchos procesos gque son
alin oscuros. Pareceria entonces que la teoria de sistemas de
redes' neuronales estuviese basada en componentes cuyas
caracteristicas son en gran parte desconocidas; pero si se
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reconoce que el principal objetivo es el estudio del
comportamiento global de los sistemas de redes neuronales, es
aceptable simplificar las leyes funcionales elementales.

A partir de hechos experimentales conocidos y de algunas
restricciones fisicas, es factible establecer ciertas propiedades
generales para dichas leyes. Por un lado, cada neurona puede
dispararse a una frecuencia quelesta restringida, por diversas
razones fisico-quimicas, entre dos valores, cero y unos cientos
de hertz. Por otro lado, la frecuencia de aparicién de 1los
potenciales de accién es una funcién monétona de la entrada total
a la neurona, es decir, del promedib de la despolarizacién de la
membrana. No obstante, es preciso tener consideraciones
especiales con el efecto combinado de las entradas.

Si los impulsos de entrada en cada sinapsis tienen un efecto
sobre la membrana que es independiente de los impulsos en otras
sinapsis y de la actividad de 1la propia neurona, es posible
aplicar el principio de "suma espacial"” a estos efectos. Si,
ademds, se supone que la neurona actGa como un integrador con
fugas de las sefiales presindpticas, es posible aplicar 1la
siguiente ecuacién diferencial para la frecuencia de disparo g de
una neurona, COmO un promedio estadistico:

dgj/dat = Ej___'l ®i4(bif) + wi(9i). (1.1)

donde'bij es la frecuencia de impulsos producida por otra neurona
en la entrada j de la neurona i, y ¢ y p son funciones generales.
Como la actividad debe ser una cantidad no negativa, se impone la
condicién adicional

gj 2 0. (1.2)

La funcién ’ij(bij) describe, de manera general, la influencia de
la sefial bj4 sobre la activacién de la membrana. La funcién de
"pérdidas" uj(gj) se considera no 1lineal con respecto a gqj,
puesto que al hacerlo asi se facilita la inclusién de efectos de
saturacién, tal como se mostrari mas adelante.
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En una descripcién mas detallada, #;j4 debe depender de la
historia reciente de las sefiales de entrada, por ejemplo, la
fatiga de las conexiones. También, los cambios a largo plazo en
®i5 pueden ser identificados como efectos de memoria.

Grossberg (1972) ha recalcado que cuando una neurona se
dispara se deben de bloquear los efectos de control de las
entradas y por lo tanto se deberia usar una expresién de la forma
(1 - rgi)bij para la sefial de entrada efectiva, siendo r una
constante adecuada. Por otra parte, puesto que el nGmero de
impulsos de salida es una funcién complicada del potencial de
membrana y de otros factores, tal vez sea mids sencillo incluir
todos los términos responsables de los efectos de saturacién en
un término separado, pu.

Aunque el estudio del comportamiento transitorio de gj puede
ser importante en aplicaciones de control, en este caso nos
interesan mds los fenfmenos que ocurren cuando ha transcurrido un
tiempo m&s o menos largo, de unos 40 a 50 ms, que es el tiempo
tipico que toma la ecuacién (1.1) en estabilizarse. Para obtener
la relacidén entrada-salida en el estado estacionario se hace
dgj/dt = 0. Si existe la funcién inversa de u, se obtiene:

gi = 04 [Zssl’ij(bij) - 0j) =o0j(Ij - 64), (1.3)

donde ‘ai() es una funcién sigmoidal. La constante ©; es un
"umbral"” hipotético, aunque no es realmente el umbral de disparo
‘de la neurona. |

Como se sabe, hay dos tipos de sinapsis, excitatoria e
inhibitoria. La eficacia de muchas sinapsis inhibitorias es mas
fuerte que la de las excitatorias, debido a que el cambio en 1la
conductancia de los canales postsindpticos inducido por el
potencial presindptico es de larga duracién (Kandel y Schwartz,
1985) . El efecto de tales entradas es bastante no lineal: algunas
veces pueden bloguear completamente la actividad de la neurona o,
en otras ocasiones, inactivar una rama de 1la neurona. No
obstante, las inhibiciones débiles pueden considerarse dentro de
sumatorias lineales (Kohonen, 1988).



Se considera, en términos generales, que la funcién de una
neurona es la de dispararse cuando “reconoce" un valor particular
de la combinacién de las sefiales de entrada. Desde este punto de
vista, puede decirse que la operacién de la neurona es la de una
funcién que al relacionar el conjunto de entradas con la
frecuencia de disparo, define la "similitud" de 1la sefial de
entrada con un conjunto de paré&metros internos de la neurona. lLas
ecuaciones (1.1) y (1.3) expresan el criterio de similitud
mediante 1la sumatoria de las funciones &jj(bjj). Si se
representan las "intensidades sindpticas" por un conjunto de
pesos wjj, se obtiene la siguiente aproximacidn:

Bl *ij(biy) = Ej_ vij bij. (1.4)

Por esta razén, una de las medidas de la similitud viene dada por
- el producto interno de los vectores w y b.

Una de 1las funciones mis empleadas para representar la
relacién entre la salida y las sefiales de entrada es la funcién
logIStica. Con ella la salida de la neurona se representa como

gi = £(xj) = 1/(1 + exp(-(xj + 0§)/6p)), (1.5)

donde xj viene dada por una expresién como

Xy = §:1 wijy by, (1.6)

‘con lo que se asume que en la ecuaciédn (1.4) todas las neuronas
tiene el mismo nfimero de salidas y, por lo tanto, el otro
subindice puede desecharse. En la figura 1.4 se pueden apreciar
las caracteristicas de la funcién (1.5). La variable ©; se conoce
como umbral y su efecto es el de desplazar la funcién de
activacién a lo largo del eje horizontal. E1 efecto de 6o es el
de variar la forma de la sigmoide; un valor pequefio hace que la
funcién se comporte como una unidad légica de umbral. El1 uso de
una funcién sigmoidal, en lugar de una de dos estados, reduce el
ntmero de estados espurios de sistema (Waugh et al., 1990) Y
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disminuye la cantidad de elementos procesadores necesarios para
ejecutaxf una tarea determinada (Sontag, 1989).

1.0] [_

8o grande

80 pequeno

oi Xi

Fig. '1.4. runc':l.én de activacién sigmoidal.
- le3.4. AROUITECTURA Y DINAMICA

En lo gue respecta a la arquitectura, las configuraciones van
'desde redes donde todos los elementos est&n interconectados entre
si hasta aquellas donde las conexiones se establecen
aleatoriamente. Las conexiones entre los elementos pueden ser uni
o bidireccionales y el flujo de informacién (de la regién de
entrada a la de salida) puede igualmente ser en un solo sentido y
tener, o no, vias de retroalimentacién. ,
Desde el punto de vista de la dindmica de la red, hay dos
clases de comportamiento. En la primera, la evolucién de la red
esta explicitamente determinada por la dindmica temporal de las
ecuaciones que describen a la red; este es el comportamiento
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propiamente dinadmico. Un ejemplo de este tipo son las redes de
Hopfield (Hopfield, 1982; Geszti, 1990). En el segundo, o©
estatico, el tiempo no juega un papel determinante en 1la
evolucién de la red, tal como sucede, por ejemplo, en el
perceptrén.

1.3.5. APRENDIZAJE

Aunque no son los fGnicos sistemas que exhiben capacidad de
aprendizaje, es esta capacidad, junto con su habilidad para el
procesamiento en paralelo, 1lo que distingue a 1las redes
neuronales.

Antes de seguir adelante, vale la pena aclarar que se
entiende aqui por aprendizaje. Se puede definir el aprendizaje
como un proceso mediante el cual la respuesta conductual converge
a una alternativa de un conjunto de elecciones posibles, cuando
un sujeto es expuesto repetidamente a una situacién. Un
procedimiento que permita tomar paradigmas de un concepto y
encontrar una expresién que faculte describir si un objeto dado
es 0 no un ejemplo del concepto subyacente, sera por lo tanto un
componente importante del aprendizaje. Tales procedimientos de
inferéncia pueden ser usados para clasificar ejemplos no vistos
antes, predecir eventos futuros Y almacenar datos en forma
comprimida ©o en un formato determinado. Algunos modelos
.matemdticos del aprendizaje han sido propuestos‘recientemente,
destaci&ndose entre ellos el de Valiant (1984) que asocia al
aprendizaje con un problema de generalizacién en el sentido de
una tarea de prediccién, pero su andlisis est& mias alld de los
alcances del presente trabajo.

La manera de instrumentar dichos procedimientos es una de
las caracteristicas esenciales de cualquier red neuronal y. se
conoce como método de ensefianza o regla de aprendizaje. Tal
método permite que cada elemento procesador modifique algunos
valores de su memoria interna como réplica a las sefiales de
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entrada a la red y a otras de la propia red, con lo que la
respuesta del elemento procesador cambhiar& con el tiempo.

Hay por lo menos seis clases de reglas diferentes de
aprendizaje, que se mencionan a continuacién: de Hebb (Hebb,
1949), que ha sido interpretada matemdticamente de diversas
maneras (Hopfield, 1982; Grossberg, 1974), incluyendo el
mecanismo complementario, conocido como anti-hebbiano (Lisman,
1989); del perceptrén (Rosenblatt, 1962); de Widrow-Hoff o
minimos cuadrados (Widrow y Hoff, 1960); de Grossberg (Grossberg,
1987); de cuantizacibébn vectorial (Kohonen, 1988) y de Kosko-Klopf
(Kosko, 1988). Una red neuronal puede emplear mds de una de estas
reglas durante el aprendizaje.

La forma en que se ejecuta el entrenamiento de una red puede
seguir alguno de los siguientes esquemas:

1. Entrenamiento supervisado, durante el cual se le proporciona
a la red tanto la sefial de entrada como la respuesta que se
desea obtener, por parte de un instructor externo.

2. No supervisado o de auto-organizacién, donde la red responde
esponténeamente a la sefial de entrada y adquiere por si
misma la configuracién m&s adecuada.

3. Entrenamiento calificado, en el que se le proporciona a la
red la sefial de entrada, pero no la respuesta deseada sino
una sefial de "castigo™ o "recompensa" que le indica que tan
"bien" lo estd haciendo (Barto y Anandan, 1985).

l.4. REDES DE CAPAS MULTIPLES CON PROPAGACION PROGRESIVA
‘ Y __RETROPROPAGACION DEL ERROR

El tipo de redes en que estamos interesados puede derivarse de
una configuracién bastante general de una red neuronal, compuesta
por k clases de neuronas, cada clase con ny elementos
(i=1,...,k). Una red de este tipo puede describirse bor medio de
un sistema de ecuaciones diferenciales de la forma (Amari, 1977;
Dimopoulos, 1989):
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™' + X = Wg(X) + b, (1.7)
donde

[xl X2 X3 e e Xk]T, P
[x1 XZQQ-anl Xn1+1 ee e Xn1+n2' -oo'xu_n(k-l)-’.l soe XN]

X

X
es el vector de estado del sistema, con x; el potencial medio de
soma de la i-&sima neurona, ¢ denota la traspuesta,

k
N = T4 nj
el nGmero totai,de neuronas en la red,

T = diag(tj], i=1,2, ..., N; ty >0

representa la constante de tiempo de la velocidad de cambio del
potencial (de aqui en adelante se considerard que tj es igual a
uno) , '

W= |W[11] W[12] ... W[1lk]

wik1l] W[k2] ... W[kk]

es la matriz de conectividad de la red, donde la submatriz W[ij]
representa la eficiencia sindptica de las neuronas j-ésimas a las
i-ésimas.

gj(xj) representa el promedio a corto plazo de la velocidad
de disparo de la i-ésima neurona como funcién de su potencial de
'soma.‘g es una funcién continua, monoténicamente no decreciente,
que satisface la condicién de Lipschitz (con el fin de garantizar
una solucién Gnica al sistema de ecuaciones diferenciales) y para
la cual existe un valor real a tal que g(a) = 0. Finalmente, b es
un vector de entrada externo a la red.

De particular importancia son la matriz de conectividad W y
la funcién g. Recordando lo dicho antes, g describe el
comportamiento de la frecuencia del tren de impulsos en el axén
como una funcién del potencial de soma. Se considera que los
potenciales de accién aparecen cuando el voltaje de soma
sobrepasa determinado umbral, y que su frecuencia aumenta al
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aumentar el voltaje. La forma preferida para g es la de una
sigmoide. Por otra parte, la matriz W refleja la topologia de la
red. Cada uno de sus elementos puede ser positivo, negativo o
cero, dependiendo de si excita, inhibe o no ejerce efecto directo
sobre otras neuronas, respectivamente.

Las soluciones al sistema (1.7) pueden exhibir oscilaciones,
convergencia a puntos fijos aislados o caos. En general, la
convergencia a puntos aislados es el comportamiento deseado, ya
que los valores de dichos puntos seradn asociados con "memorias"
del sistema.

Desde el punto de vista funcional, una de las
configuraciones morfolégicas mds favorables para una red
neuronal, en lo que se refiere a establecer una relacién
estructurada con el medio externo, es la de poseer tanto una
regidén que reciba informacién de ese medio asi como otra que le
indique a éste las respuestas de la red a tal informacién. Esto
es particularmente importante si se desea que la red aprenda a
relacionar ciertos estimulos con determinadas respuestas.

Cualquier algoritmo que se proponga establecer relaciones
entre estimulos y respuestas debe considerar que tanto el
estimulo particular como su respuesta correspondiente han de ser
"recordados" por el sistema cuando el instructor realimenta al
sistema con la instruccién determinada. Esta observacién sugiere
la oportunidad de proporcionar un estimulo externo de tal manera
que sea un vector de entrada independiente del tiempo en lugar de
ser una condicién inicial del sistema; de esta forma, se puede
presentar la respuesta deseada simultdneamente con la sefial de
entrada. La entrada serd una perturbacién externa permanente vy,
desde el punto de vista din&mico, se tendrd un sistema forzado.

Si se considera que la red tiene dos regiones, una de
entrada y otra de salida, y que la regidén de entrada tiene como
Gnica funcién la de recibir la sefial de estimulo, cual si fuese
una especie de retina, no es necesario que existan conexiones
entre los elementos ésta sino sblo con los de la regqgién de
salida. Lo mismo puede pensarse para los elementos de la regién
de salida. Ademds, se pueden excluir las conexiones que vayan
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hacia "atras", de la salida a la entrada, pues su existencia
involucra una realimentacién sin supervisién, dificil de evaluar.
En una red con esta configuracién, la matriz W es triangular
inferior y la estabilidad del sistema se encuentra garantizada
(Pineda, 1987, 1989).

" Mientras que la evolucién dindmica es fundamental en el
comportamiento de muchas redes, por ejemplo en las de Hopfield,
es casi trivial para las redes con una capa de entrada y otra de
salida, interconectadas de la manera descrita arriba. Para éstas,
la din&mica se reduce al cémputo, a intervalos discretos de
tiempo, de la respuesta de los elementos de la capa de salida. No
obstante, puede decirse que existe una cierta especie de
complementariedad entre los sistemas que se auto-organizan
siguiendo su dindmica interna y aquéllos donde el aprendizaje
estid controlado, ya que en los Gltimos la dindmica del ajuste de
pesos .produce el efecto de una auto-organizacién.

Con el propésito de comprender mds facilmente el desarrollo
del algoritmo de retropropagacién, se empezara por estudiar el
aprendizaje en una red con dos capas, una de entrada y otra de
salida. El1 sistema recibe diversas sefiales de entrada y, junto
con ellas, la respuesta correcta que se espera de €l si todas las
intensidades sindpticas (pesos) estuviesen ajustadas al valor
adecuado. El1 objetivo del proceso de aprendizaje es el de
modificar de tal manera los pesos que las respuestas correctas
sean obtenidas para todas las sefiales de entrada. Para tal
‘efecto, se comenzard por el estudio del concepto de memoria
distribuida.

Algunas de las primeras redes neuronales, de comienzos de los
sesenta, empleaban modelos lineales para la.funcién de activacién
de sus elementos. Asi, para una red de arquitectura arbitraria,
la salida de una neurona puede expresarse como
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gi% = 3§=1 wijbs%, (1.8)

donde b;%...by® son los componentes de la a-&sima sefial de
entrada y W es la matriz NxN de intensidades sindpticas. Dicha
matriz puede verse como un mapeo del espacio de actividades de la
sefial B, b = [by, ..., bN]T, al espacio de actividades neuronales
G, § = [g1, eeey gN]T. De manera m&s compacta, (1.8) puede
expresarse como

g = Whb. (1.9)

Se propuso que es en mapeos modificables del tipo de W donde
se almacena la experiencia y memoria del sistema (Hebb, 1949).
Como ya se habia sefialado antes, la memoria animal es, muy
probablemente, distribuida y direccionable por contenido o
asociacién, a diferéncia de la memoria de las méquinas, que est4,
por 1o menos hasta hoy, almacenada en localidades especificas. Si
se tienen en cuenta las sefiales que el sistema ha experimentado,
la matriz W puede representarse por

donde g# y B" son los patrones de actividad neuronal de salida Y
entrada, respectivamente, y los Cur son coeficientes que reflejan
el grado de conectividad entre las entradas y salidas. El simbolo
X indica el producto externo, llamado algunas veces di&dico,
entre los vectores de salida y entrada (qu). El elemento ij de w
representa la intensidad sinaptica de la conexién que va de 1la
neurona j, en el espacio B, a la neurona i en el espacio G (fig.
1.5). Si by es diferente de cero, la frecuencia de disparo a la
salida de la i-ésima neurona seri gi= Zjwjjbj. De (1.10) se tiene
que la intensidad siniptica de la conexién ij estd formada por la
suma de la experiencia completa del sistema, como un reflejo de
las frecuencias de disparo de las neuronas conectadas éon este
par. Cada experiepcia o asociacién um estd almacenada en el
arreglo total de NxN conexiones y no en una neurona particular.
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En otras palabras, en una memoria distribuida cada evento se
encuentra almacenado en una porcién extensa del sistema, mientras
que en cada elemento local particular se pueden sobreponer muchos
eventos (Reilly y Cooper, 1990).

B G

lo— —O> !
2O » O 2

v

JjO '
NO - U O> N

Fig. 1.5. Memoria distribuida en una red neuronal tipica. 861o se
muestran las conexiones que llegan al nodo i de la capa G.

La matriz W puede recordar perfectamente si los b" son
ortogonales. Si los patrones de entrada no lo son, existen varias
técnicas para ortogonalizarlos. Esto es 1lo que sSe conoce como
mapeo Sptimo (Kohonen, 1988), que se delinea a continuacién.

Para todo el conjunto de entradas, b", y salidas deseadas,

gh, se quiere que

g™ = w*pT, T=1, 2, ..., K (1.11)
En general, se desea

G = W'B, (1.12)
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donde G y B son las matrices

- -

G = |gri1] g[12] ... g[i1K]

g[N1] g[N2] ... (g[NK]

(1.13)
B = b[11]) b[12] ... Db[1K]
b{N1] b[N2] ... b[NK]
Si K = N y existen las inversas, se tiene que
w' =¢e"t. . (1.14)

Si las matrices no son cuadradas y no tienen inversa, W*‘puede
obtenerse por el método de inversas generalizadas de Moore-
Penrose o seudoinversas.

El ejemplo clésico de aprendizaje supervisado es el del elemento
lineal adaptivo (ADALINE), propuesto por Widrow y Hoff en 1960.
El algoritmo de modificacién de los pesos tiene la forma

W(t+1l) = TW(t) + SW(t), , ‘ (1.15)
con |

sw(t) = 8(a® - g%) x b%, (1.16)
donde g%(t) = W(t)b*(t) es la salida obtenida para la entrada
ba(t) y 4% es 1la respuesta deseada para el patrén a. De la

expresidén (1.16) viene el nombre de regla delta para este tipo de
algoritmos. De aqui que ‘

SW(t) = B(a% - W(t)b%) x bZ. (1.17)

I'd
By
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si w(t)b® = A%, la ecuacién (1.17) se hace cero, asi gue los
valores correctos de W seradn el punto fijo w* (en RoNXN). Este
valor de W corresponde a la seudoinversa que se mencionaba
arriba. ' |

Si se define una funcién de error, costo o “energia"“,

E =% 3, (a® - wb%)2, (1.18)
la variacién de E con respecto a W seré

§E = -(8W) I, (4% - wp%) x b%. (1.19)
si |
W - 24 (4% - g%) x b?, : (1.20)

como en (1.16), SE serd menor gque cero y el método seréa
obviamente uno de gradiente descendente.

Con este método de ensefianza es posible aprender hasta N
vectores en un espacio N-dimensional, pero con restricciones
importantes. La separacién es posible sé6lo si el nGmero de
patrones de entrada, K, es menor o igual que la dimensién del
espacio, N. Ademés, la separacién conseguida es lineal, por 1lo
que si una separacidén no lineal es buscada, deben introducirse no
linealidades en la red.

El algoritmo empleado aqui es usado frecuentemente en los
filtros adaptivos y, de hecho, su origen puede encontrarse en la
teoria de tales filtros (Widrow et al., 1976). Si una sefial b(k),
siéndo k el tiempo, se aplica a la entrada de un filtro FIR, se
obtendra una sefial de salida g(k) de acuerdo a la convolucién

N-1 ‘
g(k) = Z4=¢ b(k-j)wy, (1.21)

donde {w4} es la respuesta impulsiva del filtro. Si se supone que
la respuesta es causal, es decir, de duracién finita, w5 sera
cero para j menor que cero y j mayor que N-1. Si b y w se
expresan como los vectores
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B(k) = [b(k) b(k-1) ... b(k-N+1)]T, (1.22)

W= [w) Wo ... W3], (1.23)
(1.21) puede escribirse en forma m&s compacta como
g(k) = W B(k), | (1.24)

que no es sino otra forma de la ecuacién (1.9).

Si se desea encontrar el mejor vector W para la respuesta
impulsiva, Wgg, de tal manera que una funcién de la diferencia
entre la salida deseada, d(k), y g(k), la salida del filtro, sea
lo mé&s pequefia posible, se define la funcién

Jes = Zx d(X) - g(k)|P, | (1.25)

conocida como funcién de rendimiento, y se minimiza. p es una
constante no negativa en el intervalo [1, ®]; usualmente se le
asigna un valor de dos (Cadzow, 1990). Jgg es una funcién de d(k)
y de B(k) y W, ya que estas dos Gltimas determinan a g(k). Para
una secuencia determinada de vectores {B(k)} y escalares {d(k)},
Jgg es funciébn de W Gnicamente, Yy por lo tanto serd una medida de
cudn bien actGa W como respuesta impulsiva para producir una
salida g(k) similar a la secuencia de referencia, d(k).

Debe tenerse en cuenta, sin embargo, que en el caso de los
filtros adaptivos el procesamiento esti4 centralizado y las
‘seflales de entrada y salida se presentan, generalmente, en forma
secuencial, mientras que en los sistemas con aprendizaje se busca
que el procesamiento sea paralelo y distribuido entre 1los
diferentes elementos y las sefiales de entrada se presentan en
paralelo.
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1.4.3. PERCEPTRONES

Uno de los primeros elementos procesadores reminiscente a las
neuronas biolégicas que introdujo no 1linealidades fue el
perceptrédn (Rosenblatt, 1962). Una de sus variantes mds conocidas
aparece en la figura 1.6.

La capa S estd compuesta por sensores que reciben 1las
sefiales externas. Las salidas de los sensores son combinadas en
la segunda capa, A, por elementos asociativos. Si los patrones de
entrada son binarios, 1los elementos A operan como simples
compuertas l6gicas. Los elementos de respuesta forman la tercera
capa, R, y constituyen el nficleo del sistema. Cada elemento R es
una unidad lé6gica de umbral y su salida tiene dos estados, activa
o inactiva. Si se asume que la salida de los elementos A es by,
gue las intensidades de las conexiones de A a R son wj y g la
salida del elemento R, se tiene que

i
o

g si =; wibj < 8,
(1.26)

g=1 si 4 wibj 2 6,

donde 6 es el umbral discriminador del elemento R considerado.

Capa S Capa A Capa R

rig. 1.6. Perceptrén.
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El aprendizaje se basa en la diferencia entre 1la salida
obtenida y la deseada. La regla de aprendizaje se deriva de la
ecuacién (1.15) con r igual a 1: '

wi(t+l) = wji(t) + swj(t), (1.27)

con §wy = B(d - g)bj, siendo d la respuesta esperada, g la
respuesta actual del perceptrén y 8 una constante (0<8<1).

Se ha demostrado, por ejemplo en Nilsson (1965), que las
relaciones de entrada-salida pueden encontrarse por este
procedimiento, siempre y cuando sus valores existan. Tal
resultado se conoce como el teorema de convergencia del
perceptrén. Sin embargo, las regiones de decisidén que puede
encontrar un perceptrén son también 1lineales, aunque esta
restriccién ya no es valida si se emplean capas intermedias de
perceptrones entre las de entrada y salida. No obstante que esto
era conocido (Nilsson, 1965; Duda y Hart, 1973), las redes con
varias capas de perceptrones enfrentaban el problema de
asignacién de créditos, es decir, la manera de ajustar los pesos
para obtener los resultados deseados. La supuesta irresolubilidad
de este problema fue uno de los principales argumentos esgrimidos
contra la utilidad de los sistemas con aprendizaje por parte de
Minsky y Papert, (1969).

l:.4.4. REGLA DELTA GENERALIZADA

La incorporacién de una estructura intermedia entre la entrada y
la salida, a menudo conformada por una o més capas, permite que
la red codifique internamente las caracteristicas relevantes de
las diferentes relaciones de entrada-salida. En la figura 1.7 se
muestra una red tipica con una capa intermedia o escondida, como
se le 1llama algunas veces, puesto que no est4 comunicada
directamente con el medio externo.
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Capa de
salida k

Capa
intermedia j

Capa de
entrada 1

Fig. 1.7. Diagrama esquemético de una red de capas miltiples.

El problema de la asignacién de créditos ha sido resuelto de
varias maneras y uno de los métodos mds usados es el conocido
como de retropropagacién, cuyas primeras fprmulaciones pueden
remontarse a los finales de la década de los sesenta en el
contexto de la teoria del control 6ptimo (Bryson y Ho, 1969). Fue
redescubierto independientemente por Paul Werbos (1974), perd su
rapida popularizacién surge a partir de la publicacién del
trabajo de Rumelhart, Hinton y Williams, (1986).

El método de entrenamiento usado es supervisado vy
bdsicamente consiste en la repeticién de los siguientes pasos:

'1. Se recibe una sefial by, del exterior, Jjunto con 1la
' informacién de la respuesta esperada, 454 = [diq,s .., Qkal-

2. Se propaga la sefial de entrada hacia la capa de salida,
comenzando por la capa intermedia m&s cercana.

3. Se compara de alguna forma la respuesta de la red con la
respuesta deseada.

4. A partir del valor obtenido en 3. se calcula un cambio para
todos los pesos, de tal manera que la respuesta de la red se
aproxime a la esperada.

5. Se ajustan los pesos de acuerdo al paso 4 y se regresa al
punto 1.
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Al final, la red debe encontrar el conjunto de pesos que
satisfaga todas las asociaciones (cfr. ecuacién (1.12)).

En la figura 1.7 la sefial de entrada llega a los nodos de la
capa i y la salida de tales nodos se toma como igual a la sefial
de entrada (gj = xj). La sefial de entrada a cada uno de los nodos
de la capa intermedia j es

X§ = Zj Wjjigj. (1.28)
La salida de los nodos j} seré&

95 = £(x5), (1.29)
donde f es la funcién de activacién de los nodos, como se habia

mencionado antes. En la capa k, de salida, similarmente se tiene
que

Xg = Zj Wk395 (1.30)
gk = £(xx) = £(Z§ wxjgj). (1.31)

Una de las maneras de resolver el problema de la asignacién
de valores a los pesos es construir una funcién de error a partir
de (1.18). Para cada patrbén el error sera

a = % Zx (k% - gx® )32, (1.32)
Y el error promedio del sistema seré&

E = (2P)"1 5, T (ax® - g% )2, (1.33)

con P el nGmero total de patrones. La funcién de error puede ser
diferente, pero la minimizacién del error cuadratico determina un
clasificador bayesiano 6ptimo (Wan, 1990). ,

Se logra la convergencia hacia los valores deseados de los
pesos si se hace que los cambios incrementales delta Wk 4 sean
proporcionales a _bElawkj, donde E corresponde a la ecuacién
(1.32), con el sub-indice a omitido. Esto significa que
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delta Wy = -8 bE/awkj. (1.34)

Sin embargo, el error E esti expresado en términos de gi. Usando
la regla de derivacién de la cadena, E puede evaluarse como

OE OE Oxy _ ' (1.35)

dwx Oxx  Owkj

Usandé (1.30), se concluye que

ox - OZwk49
k . 3% g4 (1.36)

dwgy ~ Owkjy

Si se define 6§y = -OE/dxk, se llega a la expresibén
delta Wkj = Bskgj, (1.37)

que es formalmente equivalente a la ecuacién (1.16) .

Para calcular 6y se puede usar de nuevo la regla de 1la
cadena y escribir la derivada parcial en funcién de dos factores,
uno que expresa la variacién del error con respecto a la salida
gk Y el otro que indica la variacién de la salida referida con
respecto a la entrada al nodo. Asi, se tiene que

OE dgk
§x = -(OE/dx)) = - . (1.38)
| ~Ogx  dxk

Ahora, ambos factores pueden ser evaluados como

dE/dgx = -(dk - gk) (1.39)
y .

- Ogg/Axk = £'(xy). (1.40)
De aqui que
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Sk = (dx - gx)f'(xx) - (1.41)

para cualquier elemento procesador k de la capa de salida. El
cambio en los pesos que conectan con la capa de salida sera

delta wiy = B(dx = gk)f'(xk)gj = Békgy-. (1.42)

Para los pesos que no van directamente a la capa de salida
la situacién es diferente. No obstante, puede escribirse

delta wyj = -B OE/Owyj
-8 (GE/OXj)(OXj/OWji)
-B (bE/axj) g;
B [-(OE/333) (393/3%4) gj
8 (-OE/bgj f'(Xj) g3
65 9i

(1.43)

8in embargo, el factor (bE/Ogj) no puede evaluarse
directamente. Por 1lo tanto, debe ser expresado en términos
conocidos y que puedan calcularse. Especificamente, ‘

~dE -0E - Oxy -0E 3(Zy Wkm9m)
= = Zx — (1.44)
395 Oxk bgj . Oxxk 095
= I (OE/Oxk) USE
= Ix 6k Wkj
Por lo que
Sj = f'(Xj) Tk 8kwkj. ' (1.45)

Esto no quiere decir otra cosa sino que las deltas en los
nodos internos pueden calcularse en términos de aquellos de la
capa de salida. Empezando por la capa de salida se evaldan los &y
con la expresién (1.41) y luego los errores se retropropagan
hacia las capas internas.

Resumiendo, 1las ecuaciones usadas durante la fase de
entrenamiento del algoritmo de retropropagacién son:

delta, wyj = B§4%g;¢%, (1.46)
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donde a indica el nGmero del patrbn. Si los nodos j son de 1la
capa de salida

§5% = (a4% - g% £' (x3%), (1.47)
pero si los elementos j son de capas intermedias se tendra que

§4% = £'(x3%) Bk Sk Wi - (1.48)

Las expresiones obtenidas para actualizar el valor de los
pesos muestran que el procedimiento no es sino un método bésico
de gradientes, m&s exactamente, el del gradiente descendente
(ascendente) de Cauchy (Pierre, 1986) y, como todos estos
métodos, presenta una serie de limitaciones, que se mencionaran
posteriormente.

Es conveniente recalcar que las ecuaciones deducidas se
.utilizan solamente durante la fase de entrenamiento, cuando los
pesos se modifican para reducir el error cuadrético de la capa de
salida. Una vez que el aprendizaje ha finalizado, el valor de los
pesos permanece constante y la Gnica dindmica que se da es la de
obtener la respuesta de la red ante un nuevo estimulo, propagando
hacia la capa de salida las activaciones originadas por 1la
presentacién de un patrén en la capa de entrada. Aunque la
actualizacién de las respuestas de los nodos de una misma capa se
hace sincrénicamente, las diferentes capas lo hacen de manera
'progresiva, de 1la Isalida a la entrada, por lo que la sefial
presente en la capa de entrada debe mantenerse hasta que se
obtenga la respuesta en la de salida, por lo menos.

-
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CAPITULO 2

El registro extracelular con un electrodo de baja impedancia hace
posible la obtencién de sefiales que se originan en varias de las
neuronas que se encuentran alrededor de é&ste. La sefial resultante
estd compuésta por varias familias de impulsos nerviosos, cada
una de las cuales, se supone, es originada por una neurona
particular. Si se asume que las neuronas forman un grupo
interactivo, se puede tratar de descifrar su estructura funcional
estudiando la correlaciédn de sus activaciones.

Las sefilales de las neuronas individuales pueden
caracterizarse por su morfologia, que es una funcién del tipo de
neurona, de las particularidades del electrodo usado y de 1la
técnica de implantacibn,.asi como del tejido adyacente al sitio
de registro. lLas sefiales de neuronas diferentes pueden ser muy
semejantes entre si'y la presencia de ruido hace la labor de
clasificacién aGn mds dificil. Sin embargo, si se desea un
andlisis correcto de los patrones de disparo de las neuronas, una
- tarea de clasificaciédn confiable es indispensable.

El andlisis de 1la sefial registrada requiere dos etapas
diferentes. En la primera, se deben detectar 1los impulsos
presentes en la traza y luego, en la segunda, clasificarlos en la
familia correspondiente. Puesto que es esta Gltima tarea la que
nos concierne més directamente, en las secciones siguientes se
har& una revisién r&pida de algunas de las técnicas existentes
para la discriminacién de las espigas nerviosas y una descripcién
del método usado en el presente trabajo. Al final se delinea el
procedimiento empleado para detectar los impulsos nerviosos en
una traza de registro.
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2.1, METODOS TRADICIONALES DE CLASIFICACION

Se ha desarrollado una gran variedad de técnicas con el fin de
clasificar impulsos nerviosos, con diversos grados de dificultad
en su instrumentacién. Algunas té&cnicas permiten un anélisis en
tiempo real, mientras que otras requieren ejecutarse fuera de
linea. De igual forma, élgunas estin basadas en el anilisis de la
sefial por medio de software mientras que otras requieren de
circuiteria especial para hacerlo.

Usualmente, los métodos consisten en analizar parte de la
sefial y extraer de ella ciertos pardmetros que servirén para
caracterizar a las diferentes clases de impulsos que aparecen en
el registro; estos valores son empleados luego para clasificar
los impulsos en el resto del registro. Los andlisis mas éimples
usan algunas variables tales como la amplitud de uno de los
picos, o de dos si la onda es bifdsica, el tiempo entre dichas
amplitudes, el tiempo entre la médxima amplitud y el cruce por
cero de la forma de onda, etc. Tales técnicas son eficientes
cuando la relacién seflal a ruido es alta y cuando no hay
traslapes temporales entre los diferentes impulsos. Los métodos
m&s complejos involucran técnicas de filtros digitales vy
reconocimiento estadistico de patrones. Como es de esperarse, las
técnicas m&s desarrolladas ofrecen mejores resultados, pero
requieren mds trabajo para su ejecucién.

La amplitud de un impulso nervioso es la caracteristica més
'extensamente usada para su clasificacién. Otros parémetros, tales
‘como la duracién del impulso y el tiempo entre el pico positivo y
negativo no parecen ser muy Gtiles en la mayoria de los casos
(Camp 'y Pinsker, 1979).

En uno de los métodos, se construye una plantilla con 1la
forma de onda correspondiente a cada neurona y la clasificacién
se efectiGa al comparar la forma de onda estudiada con la de las
diferentes plantillas, asigni&ndole la clase de aquella con la que
el error cuadritico sea minimo. Con el propésito de hacer mas
rapida la computacién, en lugar de la distancia euclidiana se
puede calcular otro tipo de distancia, por ejemplo la de los



valores absolutos de las sefiales , aunque’ la confiabilidad de la
clasificacién disminuye a medida que aumenta la dimensién de las
sefiales (D'Hollander y Orban, 1979).

Otra técnica para substituir a un conjunto de formas de onda
mediante unas cuantas variables se basa en la construccién de una
base de funciones ortogonales o de componentes principales, a
partir de formas de onda ortonormales que proporcionan el error
cuadritico minimo para representar a las sefiales originales. Asi,
cada impulso es descrito por una suma ponderada de los dos o tres
componentes principales de la forma de onda. Un tratamiento
detallado de los fundamentos teéricos de esta metodologia puede
hallarse en Glaser y Ruchkin (1976).

Si se registra 1la- actividad eléctrica en dos lugares
diferentes a lo largo de un tronco nervioso, es posible usar 1la
velocidad de conduccién como otra de las variables para
caracterizar a los impulsos nerviosos (Camp y Pinsker, 1979).

El uso de regresién lineal para calcular los coeficientes de
alguna funcién a partir de un nGmero limitado de muestras de cada
impulso ha sido empleado por O'Connell et al.'(1973), junto con
otras caracteristicas como el &rea total y el valor rms del
estimulo estudiado. '

Una descripcién de los problemas encontrados en la obtencién
Y el andlisis de los datos de un registro multicelular puede
encontrarse en Abeles y Goldstein (1977) y Gerstein et al.
(1983). Schmidt (1984, 1984a) ha hecho una revisién bastante
‘detallada de diferentes técnicas; tanto para la deteccidn como
para la clasificacidén. Diversas metodologias para abordar el
problema de la clasificacién pueden consultarse, entre otras, en
Dining y Sanderson (1981), Schvertsman et al. (1982), McGillivray
y Wald (1984), Vibert et al. (1987) y Yang y Shamma(1988). Una
comparacién de los resultados consequidos con diferentes técnicas
aparecié6 en Wheeler y Heetderks (1981), quienes cotejan 1la
eficacia de nueve métodos distintos.

44




2.2. METODO EMPLEADO

Para la tarea de clasificacién que se deseaba ejecutar con una
red neuronal, se contaba inicialmente con un conjunto de varias
plantillas de impulsos nerviosos extracelulares tipicos de 1la
corteza auditiva del gato, uno para cada clase distinta. cCada
plantilla esti representada por 128 valores digitales, que se han
obtenido al promediar la sefial digitalizada de varios impulsos de
la misma clase. Los registros fueron hechos con microelectrodos
de metal y son caracteristicos del campo eléctrico cercano al
soma de las neuronas. Algunos de ellos aparecen en la figura 2.1.

De antemano se habia elegido trabajar con una red de capas
mdltiples, entrenada con retropropagaciédn del error, por ser uno
de los disefios que parecen abrigar méds perspectivas alentadoras
en los sistemas con aprendizaje, como lo indica la creciente
aparicién de publicaciones acerca de sus aplicaciones. Ademias, el
algoritmo de aprendizaje no estid cefiido a una arquitectura
particular y es relativamente f4cil de instrumentar. Enseguida se
detallan algunas consideraciones necesarias para su uso.

2.2.1 S ATOS DE ENTRADA

Las sefiales de entrada pueden tomar Valores discretos, por
ejemplo -1, 0 6 1, o continuos, en cuyo caso conviene normalizar
los valores dentro de algln intervalo determinado, por ejemplo,
en el intervalo [-1, 1]. '

Tal como se habia sefialado, es posible caracterizar a 1los
impulsos nerviosos mediante alguna variable relacionada con' su
morfologia o aplicar algGn tipo de anilisis a las sefiales
originales, por ejemplo, la transformada de Fourier, y presentar
dichos valores como sefial de entrada a la red. Sin embargo,
teniendo en cuenta que una persona sin experiencia previa puede
aprender réapidamente a clasificar correctamente los impulsos en
una traza de registros con base en su morfologia, se decidié por
el empleo directo de los datos sin ningGn procesamiento previo, a

45




excepcién de una normalizacién. Esto no significa que se
considere que la red sea capaz de ejecutar una labor de una
complejidad similar a la llevada a cabo por el cerebro humano,
sino, ﬁnicamenté, que se espera que encuentre una representacién
interna de las caracteristicas que describen a cada clase de
impulsos a partir de la informacién més simple, sin que se le
indique de antemano algiin rasgo distintivo de cada impulso.

Como se contaba con un solo ejemplar de cada clase, con el
fin de tener mis ejemplos de cada clase se construyeron otros
impulsos agregando ruido gaussiano de media cero y diferentes
desviaciones estidndar a las muestras originales (Chu, 1989). La
amplitud de las sefiales resultantes se normalizé posteriormente
en el intervalo [-1, 1], de acuerdo a los valores minimo y méximo
de las amplitudes encontradas. Se hicieron algunas pruebas
normalizando la sefial con respecto a su valor medio y desviacién
estdndar, lo cual se indicard cuando sea el caso.

Baum y Haussler (1989) han sefialado la existencia de
argumentos estadisticos que sugieren que el nGmero de patrones de
entrenamiento necesarios para determinar los pesos de la red es
proporcional al nGmero los Gltimos, limitacién bastante seria
cuando no se cuenta con datos suficientes para el entrenamiento,
lo que es una situacién frecuente en la préctica.

2:2.2. DE TAS CARACTERISTICAS DE LA RED
‘'La fase de aprendizaje de una red neuronal con capas miltiples y
retropropagacién del error consiste en inicializar sus pesos con
valores aleatorios pequefios y presentarle uno a uno los patrones
de entrada que, junto con su clasificacién correcta, conforman el
conjunto de entrenamiento. Usando el patrén de entrada, se
calcula el error en la capa de salida y con el algoritmo de
retropropagacién se computa el cambio necesario en los pesos para
disminuir el error. Ahora bien, las ecuaciones deducidas en el
capitulo anterior pueden tomar muchas iteraciones para lograr su
objetivo, por lo que es Gtil introducir algunos cambios en ellas.
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Uno de los principales defectos de los métodos de gradiente
descendente es la posibilidad de quedar atrapados en un minimo
local de la funcién que se quiere minimizar, sin que exista 1la
certeza de si la respuesta encontrada es debida a uno de ellos,
al minimo global o a un punto de inflexién. Una opcién para
evitar que esto ocurra consiste en aumentar el valor de la
constante de la velocidad de aprendizaje, B, pero esto puede
hacer que el error oscile entre valores extremos sin llegar a
encontrar un minimo. De las diferentes modificaciones
introducidas para tratar de disminuir las posibilidades de hallar
una solucién espuria, una de las mas simples consiste en
introducir un término adicional proporcional al cambio encontrado
en la iteracién anterior al calcular los nuevos cambios en los
pesos (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986). Este término puede
considerarse como un momentum en el espacio de los pesos, que
proporciona una especie de inercia en el sentido de la direccién
del cambio anterior del peso. Mas especificamente, la ecuacién
(1.46), se convierte en '

deltay wyj(t) = BSyjgqj + mdeltay wyj(t-1), (2.1)

donde t indica el nGmero de la presentacién, B es la velocidad de
aprendizaje y p es una constante que determina el efecto de los
cambiqs pasados y usualmente se toma en el intervalo [0, 1]. La
inclusién del término adicional contribuye tambi&én a disminuir
las oscilaciones en el valor del error total del sistema; en
general, hace el aprendizaﬁe m&s r&pido, aunque en algunas
aplicaciones especificas puede tener el efecto contrario, por 1lo
que es necesario experimentar con diferentes valores para cada
problema particular. La ecuacién (2.1) fue la empleada para
obtener los resultados reportados.

De las numerosas modificaciones propuestas para incrementar
la velocidad de convergencia del algoritmo bésico sé mencionan
algunas de las m&s relevantes: Jacobs (1988), Fahlman (1989) Yy
Felten et al. (1990).
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En la deduccién de las ecuaciones para actualizar los pesos
no se menciond qué ocurria con los umbrales. Sin embargo, estos
pueden tratarse como cualquier otro peso con el simple expediente
de agregar un elemento procesador, cuya salida sea siempre uno, a
cada una de las capas de entrada e intermedias. Los pesos de las
conexiones de tales unidades a las de la capa siguiente seré&n los
umbrales para las Gltimas.

En la prictica hay dos métodos para actualizar los pesos. De
acuerdo al razonamiento seguido para obtener las expresiones
(1.47) y (1.48), la forma correcta es calcular los cambios de los
pesos para cada uno de los patrones de entrenamiento, sumar estos
al finalizar y actualizar los pesos. Este modo se conoce como
actualizacién por é&pocas o periédica, donde una é&época es la
presentacién a la red de cada uno de los patrones del conjunto de
entrenamiento. Es improbable que este procedimiento sea
biolégicamente plausible (Pao, 1989). La otra manera, conocida
como continua, consiste en actualizar los pesos después de la
presentacién de cada uno de los patrones. Usualmente, con este
Gltimo método se obtienen mejores resultados y en menor cantidad
de presentaciones del conjunto de entrenamiento.
| Cuando se utiliza la actualizacién de pesos de manera
continua, es posible experimentar con el orden en el que se
muestran los patrones de entrenamiento. La forma méds simple
consiste en presentarlos en un orden fijo preestablecido. Otra,
en una secuencia aleatoria dentro de cada é&poca, denominada
actualizacién estocastica en 1la 1literatura. Finalmente, es

posible ordenarlos de tal modo que, para un conjunto determinado

de pesos, se presenten primero aquellos patrones que producen un
error mayor terminando con los de menor error, o viceversa, 1lo
que estd mas acorde con las conclusiones obtenidas en algunos
estudios biolégicos del aprendizaje (Hampson Y Volper, 1989).

En lo que concierne al disefio de la red misma, conviene
tener en cuenta las siguientes consideraciones. E1 nGmero de
nodos de entrada dependerd de la cantidad de variables que se
desee emplear para describir las caracteristicas de los patrones
- por clasificar. E1 nGmero de nodos en la capa de salida depende
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de cémo se quiere codificar la sefial de salida. Si se emplea una
representacién localizada, se utiliza un nodo para cada una de
las clases, de tal manera que la clase elegida por la'red se
determina por el nodo de la capa de salida que se encuentre
activo, es decir, con su sefial de salida cercana a uno. Una
repreéentacibn distribuida es mds conveniente cuando se quiere
clasificar muchas categorias, con el propésito de no aumentar de
manera excesiva el nGmero de pesos de la red, por ejemplo, 1la
indicacién que se obtuvo 1la clase 25 puede conseguirse al
codificar la activacién de cinco elementos en lugar de los 25 que
se necesitarian con una representacién local; no obstante, esta
codificacién impone mayores exigencias a la red, por lo que puede
requerirse el uso de més capas intermedias (Maren et al., 1990).

La decisién de elegir el nGmero de capas intermedias
necesarias y su cantidad de elementos es mds dificil, pues no
existe ninguna regla especifica que permita su cdlculo. Lippmann
(1987) ha sugerido que en el peor de los casos se necesitarian
dos capas intermedias, que el nGmero de nodos en la capa
intermedia ma&s cercana a la de salida seria como maximo igual al
nGmero de clases por separar y que la relacién 6ptima del nGmero
de elementos de la primera (la mds cercana a la de entrada) a la
segunda capa intermedia es de 3:1. Sin embargo, sus indicaciones
son obtenidas con base en un andlisis geométrico intuitivo de las
regiones de separacién creadas por 1las hipersuperficies que
generan los elementos discriminadores de cada capa intermedia y
no son una demostracién rigurosa. Otros estudios indican que el
nimero de nodos depende fGnicamente del nGmero de patrones de
entrada (Mirchandani y cao, 1989; Mitchinson y Durbin, 1989). Al
parecer, es posible usar sélo una capa intermedia para mapear un
conjunto de entrada finito, de dimensidén m, a uno de salida de
dimensién d (Huang y Huang, 1991). Cuando la dimensién de la
entrada es mucho mayor que la de salida, una buena aproximacién
prédctica para el nGmero 6ptimo de nodos en la capa intermedia es
la media geométrica de ambas dimensiones (Maren, Jones y
Franklin, 1990).
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Conviene anotar que, puesto que el aigoritmo de aprendizaje
es determinista, la solucién encontrada, es decir, el valor final
de los pesos, dependerd de las condiciones iniciales. Por 1lo
tanto, es aconsejable efectuar varias sesiones de entrenamiento,
partiendo de diferentes valores iniciales de los pesos y comparar
los resultados de cada una de ellas.

Por Gltimo, el criterio para de.cidir cuando terminar el .
entrenamiento de la red se puede escoger de diferentes maneras.
Lo m4s sencillo consiste en alcanzar un valor minimo, establecido
previamente, del error total normalizado del sistema (ecuacién
1.33). En este caso, es conveniente limitar el nGmero méximo de
épocas durante las cuales se aplicard el algoritmo de
aprendizaje, con el fin de concluir el programa en el caso que el
~error normalizado de la red no alcance el valor deseado. Otra
variante consiste en evaluar periédicamente 1la tarea de
clasificacién con un conjunto de prueba. Si el porcentaje de
clasificaciones incorrectas con éste empieza a incrementarse, la
etapa de aprendizaje se da por finalizada (Hampson y Volper,
1989).

2.3. DETECCION DE IMPULSOS EN UNA TRAZA NERVIOSA

Aungque el propésito principal del presente trabajo no esté
dirigido a la deteccién de los impulsos, para que el clasificador
\pueda'ser empleado de una forma sencilla al estudiar una traza de
un registro continuo, es preciso que primero se determine 1la
ocurrencia de los impulsos. _

Existen varias alternativas para seleccionar el esquema de
deteccidén, diferenci&ndose entre si, fundamentalmente, de acuerdo
al tipo de ruido esperado en la sefial por anaiizar. Puesto que el
ruido m&s frecuentemente encontrado en un registro de 1la
actividad eléctrica neuronal es de caracteristicas gaussianas
(Abeles, 1982), un algoritmo basado en la amplitud de la sefial
serq adecuado. La idea bé&sica es que la amplitud de la sefial
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relacionada con 1la activacién neuronal es 1lo suficientemente
grande como para poder ser distinguida del ruido presente en el
registro. Con el fin de hacer mas notoria esta diferencia, se
puede emplear la primera o segunda derivada de la sefial. El
algoritmo utilizado es una adaptacién de un sistema andlogo para
la deteccién de complejos QRS desarrollado por Fraden y Neuman
(1980). Debe mencionarse que en los potenciales de accién
estudiados la pendiente no es muy pronunciada, puesto que la baja
impedancia de los electrodos usados (0.3 - 1.0 MOhmios a 1 kHz.)
hace que 1la respuesta obtenida sea un promedio del campo
eléctrico a lo largo de su punta no aislada, de unos 10 a 20
micrémetros (Abeles, 1982).

Si se toma 1la sefial de entrada como un arreglo
unidimensional de puntos {X(n)} = {x(0), x(1), ..., %¥(N-1)} y una
constante de umbral relacionada con la amplitud, por ejemplo, A =
0.2 max (X(n)], los datos originales son rectificados Y
recortados de acuerdo con la relacién

yo(i) = x(1i) si x(i) 2 a, 0 <icgN-1,
(2.2
yo(i) = A si x(i) < A. )

La primera derivada del arreglo YO es calculada en cada punto
como

yl(i) = yo(i+1) - yo(i-1), 1<i < N-2. (2.3)

Se considera que existe un impulso cuando determinado nGmero
de puntos consecutivos del arreglo Y1 excede el valor de otro
umbral constante, que se establece previamente de acuerdo con las
caracteristicas de la sefial.

Con el fin de mejorar la relacién sefial a ruido del arreglo
{X(n)}, se usé la transformada de Haar (Ahmed y Rao, 1975), pues
las caracteristicas impulsivas de sus funciones base la hacen muy
adecuada para tratar sefiales semejantes a los potenciales de
accién.

53




El conjunto de 1las funciones de Haar es peribédico,
ortonormal y completo para cualquier N positivo que sea una
potencia entera de dos y estd definido por las relaciones

har (0, 0, t) =1, t € [0, 1)

har (r, m, t) = 2Y/2, (m-1)/2F < t < (m-1/2)/2F (2.4)
-2¥/2, (m-1/2) /2% < t < m/2%
0, para otros casos, t € [0, 1),

con 0 £ r < logagN y 1 < m < 2Y¥. La notacién har (r, m, t)
representa un conjunto de funciones continuas de Haar de grado r,
orden m y tiempo t (Ohkita et al., 1983).

Si {har(r, m, t)} es muestreado a una frecuencia N, se
obtiene una matriz ortogonal NxN, la matriz de Haar n*(n) con n =
logyN, donde cada renglén corresponde a las muestras de cada una
de las har(r,m,t). Por ejemplo, la matriz de Haar (8x%8) es

1 1 1 1 1 1 1 1 } N/N

1 1 1 1 -1 -1 -1 -1 } N/N
R V2 V2 =v2 =v2 0 0 0 0 1
H"(3) =| o 0 0 0 V2 v2 @ =y2 @ =y2 N/4
, 2 -2 0 0 0 0 0 0

0 0 2 -2 0 0 0 0 N/2

0 0 0 0 2 -2 0 0

0 0 0 0 0 0 2 -2

Los coeficientes de la transformada de Haar Zy(k), con k
o, 1,..., N-1, correspondientes a la secuencia de datos {X(m)}
{x(0)...%X(N-1)} se obtienen al calcular

%, (n) = H*(n)X(m)/N. | (2.5)

donde X(m) = [x(0), ..., x(N-1)]T.

Al observar n*(3) se aprecia que N/2 coeficientes én el
dominio de Haar miden la correlacién de coordenadas adyacentes en
el espacio de datos, tomadas de dos a la vez; N/4 miden
coordenadas tomadas de cuatro a la vez, etc., hasta llegar alz
coeficientes que tienen en cuenta a todos los datos de la sefial
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evaluada. Esto significa que la transformada de Haar proporciona
un dominio que es sensitivo tanto local como globalmente, lo que
no ocurre en el caso de las transformadas discretas de Fourier Y
de Walsh-Hadamard, donde cada coeficiente de la transformada es
una funcién de todas las coordenadas del espacio original, es
decir, es global.’La transformada de Haar puede calcularse en
2(N-1) sumas y N multiplicaciones con el algoritmo'desarrollado
por Andrewg y Capari (1970). | ' o

El ruido presente en la sefial puede ser removido f&cilmente
en el dominio de la transformada por medio de un umbral, de tal
forma que aquellos coeficientes que sean menores que el umbral se
hagan cero y los dem&s permanezcan sin cambio. La secuencia
filtrada es pasada de nuevo al dominio del tiempo y sobre ella se
efectGa la deteccién de los impulsos.

La estimacién de la variancia del ruido permite la eleccién
del valor adecuado para el umbral del filtro del ruido. Si el
ruido presente en la traza es una distribucién independiente e
idénticamente equivalente a un proceso gaussiano con media cero Y
variancia 02 en el dominio del ¢tiempo, no es muy dificil
encontrar que sus componentes en el dominio de la transformada
(2.5) tendrdn una media de cero y una variancia igual a o2 /N. Por
lo tanto, si se toma el umbral de ruido unas 3 6§ 4 veces mayor
que la desviacién esténdar, se tendr& una buena probabilidad de
no obtener detecciones debidas al ruido ya que Pyopl]lyx]l $ 30/vN]
= 0.9973 Y Proplllykl < 40/vN]) = 0.99985. En la préactica, el
umbral de ruido se calculd encontrando la variancia de la sefial
en el dominio del tiempo en un intervalo que no tuviese impulsos,
y multiplicando dicho valor por una funcién no lineal decreciente
U(c) con rango [3, 4), de manera que si o > vN, U(c) tiende a 3
Y. 81 0 < VN, U(o) tiende a 4. '

En la figura 2.2 puede verse como al filtrar el ruido en el
dominio de la transformada (fig. 2.2c), la sefial reconstruida en
el dominio del tiempo (fig. 2.2d) aparece con menos ruido ni
componentes de alta frecuencia, lo cual hace m&s pronunciadas las
pendientes de las espigas y facilita su identificacién mediante
los algoritmos que utilizan la pendiente de la sefial.
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(a)

TRAZA ORIGINAL

(b) TRANSFORMADA DE HAAR

e
-~ 3

( c) TRANSFORMADA FILTRADA

(4) TRAZA FILTRADA

Fig. 2.2 Filtrado del ruido mediante el empleo de la
transformada de Haar.
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CAPITULO 3

RESULTADOS

3.1. D L A

La red se simulé con un programa'escrito en C. Puesto que para el
tipo de seflales empleadas el tiempo de entrenamiento puede ser
intolerablemente largo en una computadora personal, la mayoria de
las sesiones de entrenamiento se realizaron en una computadora
Stardent Titan con dos procesadores, cuya velocidad mé&xima de
operacién es de 16 MFLOPS por procesador. El programa ejecutable
se optimizé con las opciones de vectorizacién y paralelizacién
del compilador disponible.

En un comienzo se pretendié ensefiar a una red con una
arquitectura convencional, como la mostrada en la figura 1.7, a
que aprendiese a identificar las 64 clases de impulsos nerviosos
diferentes que aparecen en la figura 2.1. Se utilizaron redes con
dos capas intermedias, 128 elementos en la capa de entrada y
siete en la de salida, o sea una representacién distribuida en la
salida. Sin embargo, el tiempo de entrenamiento resulté
extremadamente largo, tomando un promedio de una cinco a seis mil
presentaciones del conjunto de entrenamiento, aunque en algunas
. ocasiones se requiriesen mds de sesenta mil, como en el caso
~ilustrado en la figura 3.1, el cual tomo m&s de cinco dias en
ejecutarse.

Aunque el desempefio de la red al identificar sefiales
contaminadas con ruido de hasta un 50%! es aceptable, si las

1 E1 calculo del porcentaje de ruido presente en un impulso
se hizo mediante el empleo de la magnitud del valor rms de la
sefial de error, esto es, la diferencia entre la forma de onda de
la sefial estudiada y la de la misma sin ruido. Tal magnitud se
divide por el valor rms de la sefial sin ruido. El porcentaje de
ruido obtenido es el inverso de la relacién instant&nea sefial a
ruido de la muestra estudiada (Wheeler y Heetderks, 1981).
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sefiales se desplazan ligeramente en el tiempo, es decir, su
ubicacién espacial en la capa de entrada es cambiada, el
porcentaje de clasificaciones correctas disminuye drasticamente,
alin para las sefiales que se usaron durante el aprendizaje. En la
tabla 3.1 se sumarizan los resultados obtenidos con tres
configuraciones diferentes. Debido al largo tiempo de
entrenamiento, no se hicieron varias corridas para obtener
soluciones diferentes a partir de condiciones iniciales
distintas. ‘

Log MSE (%)

.23 | L L L I | i ]
0 60790

NUMERO DE ITERACIONES

Fig. 3.1. Variacién del error total medio en una red con 128
nodos en la capa de entrada, dos capas intermedias con 15 y 30
nodos y 7 en la de salida. Se usaron 64 impulsos diferentes, cada
uno representativo de una clase. La actualizacién de pesos se
higo por &pocas. Constantes de aprendigzaje: B = 0.07 y u = 0.08.
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Tabla 3.1

Desempefio de varias redes com arquitectura convencional para
clasificar 64 clases diferentes de impulsos nerviosos. Para
sefiales desplazadas se utilisaron como referencia las mismas del

‘entrenamiento.
Nodos 1r4 Nodos 2da. % error sefiales % error sefiales
capa int.| capa int. 50% ruido desplazadas 1 punto
30 15 83 45
40 20 86 . 52
60 30 88 58

Los datos son una clara indicacién de que la red es muy poco
tolerante a traslaciones de la sefial en la capa de entrada, 1lo
que constituye una 1limitacién muy seria en un sistema de
clasificacién de impulsos,' pues exigiria que la deteccibn se
efe?tuase siempre en la misma posicién del impulso, lo que es
practicamente imposible de lograr cuando existe ruido en 1la
sefial. Una solucién a este problema seria la de entrenar a la red
con ejemplos de las sefilales con diferentes desplazamientos, 1lo
cual es obviamente impractico, pues aumentaria considerablemente
el tamafio del conjunto de entrenamiento y, consecuentemente, 1la
duracién de la fase de aprendizaje.

Otra solucién posible a esta dificultad surge al considegar
una red recurrente, es decir, con propagacién de informacién de
la capa de salida hacia la de entrada, puesto que es bien sabido
que tal configuracién permite manejar de manera mucho m&s
eficiente seflales que cambian con el tiempo (Almeida, 1989;
Pearlmutter, 1989). Tal red debe permitir seguir usando el
algoritmo de retropropagacién del error. Puesto que el cémputo de
n periodos hecho por cualquier red recurrente puede emularse con
una red virtual de propagacién progresiva (Minsky y Papert,
1969), mediante la duplicacién de su arquitectura para cada uno
de los pasos temporales considerado, se siguié la sugerencia
formulada por Rumelhart, Hinton y Williams (1986, pags. 354-357)
para convertir una red recurrente a una virtual equivalente con
propagacién en un solo sentido.
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Capa de

salida
S ¢ Capa
\V/IJ intermmedia
Q‘\\
Capa de
“BARRIDO TRASLAPE entrada

Fig. 3.2. Diagrama esquemético de la arquitectura de una red

parcialmente invariante a los desplazamientos de la sefial de

entrada. El nGmero de nodos dentro de cada grupo en la capa
intermedia puede variarse.

La figura 3.2 muestra la arquitectura de la red empleada. Se
puede apreciar que los elementos de la capa intermedia se han
reunido y que cada grupo recibe ahora sefiales de cierta regién de
la capa de entrada y no de todos sus nodos, como era el caso
anterior. También, hay un traslape entre las regiones barridas
por cada grupo de nodos. Dichos valores, juhto con el nGmero de
nodos de la capa precedente, seran los que determinen el nGmero
total de grupos, y de nodos, en la capa intermedia. Puesto que la
cantidad de grupos debe ser un nGmero entero, algunas
combinaciones de los valores de traslape, barrido y nGmero de
nodos en la capa precedente no seran compatibles.

Cada nodo de la capa de salida esti conectado con todos los
nodos "de la Gltima capa intermedia, al igual que en el caso de la
arquitectura convencional. Si se asume que la sefial de entrada
cambia con el tiempo, el intervalo barrido por cada uno de los
grupos de nodos de la capa intermedia puede considerarse como el
nGmero de divisiones temporales abarcadas por cada ufxo de ellos,
en otras palabras, cada grupo de nodos de la capa intermedia
"examina" ventanas temporales diferentes de la sefial de entrada.
Ya que se quiere que las traslaciones de la sefial de entrada no
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cambien la respuesta de la red, es necesario gue los conjuntos de
pesos entre las capas de entrada e intermedia sean iguales, o
sea, que cada grupo de nodos tenga la misma respuesta ante
secuencias temporales iguales. Este enfoque de la red es empleado
por Waibel et al. (1989), que las denomina redes neuronales con
retardos temporales. Sin embargo, es posible considerarla como si
cada grupo de nodos en la capa intermedia fuese un detector de
caracteristicas (Bottou et al., 1990); puesto que cada grupo
tiene el mismo juego de pesos, responderd de igual manera a
caracteristicas morfolégicas semejantes de la sefial de entrada.
Si se emplea mads de una capa intermedia, las conexiones entre
ellas tendran la misma estructura que la que hay entre aquellas
de las capas de entrada y primera intermedia.

La restriccién que los pesos de cada grupo permanezcan
iguales se consigue de la siguiente forma: se efectGa el céalculo
‘de los cambios necesarios en los pesos de cada uno de los grupos,
como si fuesen diferentes, se suman luego los cambios para los
pesos equivalentes de cada grupo y éste resultado es el empleado
para actualizarlos. Una justificacién tebérica del por qué es esta
suma el factor de correccién y no su promedio, como podria
pensarse a primera vista, se encuentra en LeCun (1988).

3.2. RESULTADOS DEL APRENDIZAJE

Ya que no es muy frecuente encontrar m&s de ocho clases
diferentes de impulsos en un registro multicelular con electrodos
de tungsteno convencionales y,'ademas, con el fin disminuir el
tiempo de entrenamiento, se redujo el nGmero de categorias por
clasificar a ocho. Los paradigmas de las clases utilizadas se
muestran en la figura 3.3, y se eligieron al azar de los impulsos
mostrados antes en la figura 2.1 (pédgs. 47-48). Se usé una
representacién localizada en la capa de salida, es decir, se
emplearon ocho nodos, uno para cada categoria. En la de entrada
se usaron 128 1la mayoria de 1las veces, aunque también se
experimentd con 72 y 64 nodos de éntrada.
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Pig. 3.3. Paradigmas de las ocho clases por ser aprendidas. Las
nuevas clases corresponden a los impulsos 1, 13, 24, 25, 42, 43,
52 y 64, respectivamente, de la figura 2.1 (phgs. 47-48).

Para valorar el desempefio del clasificador se empled el
método conocido como H (Duda y Hart, 1973), que consiste en usar
un nGmero de patrones para el entrenamiento y otro, con patrones
diferentes, para las pruebas. Aunque no sea precisamente el ideal
para evaluar el error de un clasificador, otras técnicas, como
las de validacién cruzada, "bootstrapping" y "leave-one-out",
resultan costosas computacionalmente en este caso, pues requieren
que el aprendizaje se efectGe con muchas configuraciones
diferentes del conjunto de entrenamiento (Weiss y Kulikowski,
1991; Fukunaga y Hayes, 1989). Para el conjunto de entrenamiento
se usaron 240 muestras, 30 para cada clase, con ruido_de hasta un
30%. En el de prueba se utilizaron 60 sefiales para cada clase,
divididas en tres grupos de 20 cada uno con ruido del 30%, 50% y
70%, respectivamente.

62




' Se encontr6 que con el fin de mejorar la tolerancia de 1la
red a los desplazamientos de la sefial de entrada era conveniente
presentar 1los patrones del conjunto de entrenamiento con
variaciones aleatorias de estas traslaciones. En general, se
utilizé un corrimiento entre 0 Y 20 puntos con respecto a las
sefiales mostradas en la figura 3.3.

Ya que existe un nGmero considerable de variables (velocidad
de aprendizaje, variacién del momento, nGmero de capas
intermedias, nGmero de entradas de barrido y traslape de cada
grupo de nodos en las capas intermedias, cantidad de nodos dentro
de cada grupo, actualizacién de pesos continua o periédica,
presentacién de patrones en un orden determinado o aleatorio,
valores iniciales de los pesos), el criterio para comparar el
desempefio de diferentes configuraciones no es tan sencillo. Sin
embargo, si se tienen redes distintas con el mismo promedio
efectivo de errores al clasificar los patrones de prueba, la més
adecuada sera aquella mis simple, es decir, aquella que requiera
la ejecucién del menor nGmero de operaciones para el cédmputo de
su respuesta. o '

En general, se hallé que es suficiente el uso de una
sola capa intermedia para llevar a buen término el aprendizaje.
En la tabla 3.2 se resume el resultado obtenido con diferentes
redes que tienen una capa intermedia. En todos los casos, los
patrones del conjunto de entrenamiento se presentaron en el mismo
orden, especificamente, un patrén de cada clase en forma
'_alternada. Los datos mostrados para cada modelo corresponden al
promedio de tres soluciones obtenidas a partir de condiciones
iniciales diferentes. La columna OP indica el nGmero de
opéraciones necesario para obtener la respuesta de la red, sin
contar el cdlculo de la funcibén de activacién en los elementos de
las capas intermedia y salida, y el nGmero de parametros libres
de la red, teniendo en cuenta que los umbrales de todos los
elementos procesadores se calcularon por separado, incluso para
los djferentes grupos de la capa intermedia. Cabe mencionar que
la red 13 de 1la tabla 3.2 es equivalente a una red de
arquitectura convencional con 15 nodos en la capa intermedia.
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Tabla 3.2.
Resultados de redes con una ca intermedia.

RED B T | NNG| NIN oP Ep $30| %s50| s70
1| 32 | 30 1 | 49 | 40347481 371| 96 | 98 | 86
2 | 32 | 29 1| 33 | 27227337 244| 96 | 94 | 86
3| 32 | 28 1 | 25 | 2066265 502 94 | 98 | ss
4 | 32 | 26 1 | 17 | 14107193 454| 92 | 87 | 78
5| 32 | 26 2 | 34 | 28047378 go| 98 | 99 | o4
6 | 32 | 24 1 | 13 | 1082/157 654 94 | 91 | 8o
7] 32 | 24 2 | 26 | 21487306 104 98 | 98 | 87
8 | 32 | 20 1 9 754/121 1260 78 | 78 | 66
9 | 32 | 20 2 | 18 | 14927234 142| 96 | 98 | 90
10| 28 | 24 1 | 26 | 1940/270 361| 100 | 94 | 86
11| 36 | 32 1 | 24 | 2176/260 526] 100 | 96 | 86
12| 64 | 60 1 | 33 | 4834369 228 92 | 8o | 78
13| 128 | o 15| 15 | 412672063 | 252| 94 | 97 | 92

-B: NGmero de entradas a cada grupo de la capa intermedia.

T: NGmero de puntos de traslape entre las entradas de los
‘diferentes grupos de nodos de la capa intermedia.

NNG: NGmero de nodos en cada grupo de la capa intermedia.

~ NTN: NGmero total de nodos en la capa intermedia.

Bp: Epocas necesarias para disminuir el error total medio a

0.01.

OP: NGmero de operaciones que se efectGan para calcular la

respuesta de la red (sumas y multiplicaciones) y nGmero

de pesos y umbrales de la red.

%30: Porcentaje correctamente clasificado cuando el cbnjunto

de prueba tiene 30% de ruido (SNR = 10.5 dB).

%50: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto

de prueba tiene 50% de ruido (SNR = 6 dB).

%70: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto

de prueba tiene 70% de ruido (SNR = 3 dB).
128 nodos de entrada y 8 de salida.
Velocidad de aprendizaje B: 0.3.
Variacién del moménto u: 0.2.
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' Tabla 3.3
Resultados de redes con dos capas intermedias.

RED BT1 | NNG1 | NTN1 BT2 | NTN2 OP %30 %50 270
1 | 32-24 1l 13 4-3 10 1134/115 88 80 72
2 | 32-24 2 26 4-3 10 | 2072/196 926 90 72
3 | 32-20 2 18 3=-2 7 1386/124 94 88 72
4 | 16-12 1l 29 9-7 11 1398/162 84 86 62
5 | 16/12 2 58 97 11 2582/199 95 97 83
6 | 26/29 2 68 7-4 10 4556/209 86 82 62
7 |"8/5 1l 41 8-5 12 1162/173 81 90 76

BT1: NGmero de entradas a cada grupo de la capa intermedia 1
y nimero de puntos de traslape entre dichos grupos.
NNG1: NiGmero de nodos en cada grupo de la capa intermedia 1.

NTN1: NGmero total de nodos en la capa intermedia 1.

BT2: NGmero de entradas a cada grupo de la capa intermedia 2

y nimero de puntos de traslape entre dichos grupos.

NTN2: NGmero total de nodos en la capa intermedia 2.

OP: NGmero de operaciones que se efectGan para calcular la
respuesta de la red (sumas y multiplicaciones) y ntmero
de pesos y umbrales de la red.

%30: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto

de prueba tiene 30% de ruido (SNR = 10.5 dB).

%50: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto

. de prueba tiene 50% de ruido (SNR = 6 db).

%70: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto

de prueba tiene 70% de ruido (SNR = 3 dB).

128 nodos de entrada y 8 de salida.

Velocidad de aprendizaje B: 0.3.

Variacién del momento u: 0.2. :

Promedio de tres corridas para cada red.

Los resultados conseguidos con redes con dos capas
intermedias son menos convincentes. ‘La tabla 3.3 muestra los
resultados para algunas de las redes experimentadas.
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Tabla 3.4
Resultados de redes con una capa intermedia y 64 nodos de entrada

RED B T | NNG| NIN oP Ep %30/ %50/ %70
1| 16 12 1 13 666/141 5340 86 80 76
2| 16 12 2 26 1316/258 610| 94 90 75
3| 16 13 1 17 866/177 2890 86 86 66
4 | 32 28 2 9 754/121 545| 90 78 52

B: NGmero de entradas a cada grupo de la capa intermedia.
T: NGmero de puntos de traslape entre las entradas de los
diferentes grupos de nodos de la capa intermedia.
NNG: NGmero de nodos en cada grupo de la capa intermedia.
NTN: NGmero de nodos en la capa intermedia.
Bp: Epocas necesarias para disminuir el error total medio a
0.01.
OP: NiGmero de operaciones que se efectdan para calcular la
- respuesta de la red (sumas y multiplicaciones) y nGmero
de pesos y umbrales de la red.
%30: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto
de prueba tiene 30% de ruido.
%50: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto
. de prueba tiene 50% de ruido.
%70: Porcentaje correctamente clasificado cuando el conjunto
de prueba tiene 70% de ruido.
64 nodos de entrada y 8 de salida.
Velocidad de aprendizaje B8: 0.3.
"Variacién del momento u: 0.2.
Promedio de tres corridas para cada red.

En la tabla 3.4 apqrecéh los resultados obtenidos al emplear
64 nodos de entrada, tomando uno de cada dos puntos de la sefial
original de 128. Cuando ' se usaron 72 nodos de entrada,
correspondientes a los primeros 40 puntos de la sefial original,
luego a uno de cada dos, del 40 al 80, y a uno de cada cuatro,
del 80 al 128, los resultados fueron verdaderamente pobres,
alrededor del 40% de reconocimientos correctos, por lo que ni
siquiera se tabulan. '

Cuando cada valor de la sefial de entrada se normaliza
teniendo en cuenta su distancia al valor medio y su relacién
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respecto a la _desviacibn,,est&ndar,f'e;j;nﬁmero de iteraciones
requerido para obtener el mismo. error total promedio se aumenta
en un factor de ttes, aproximadamente. Esto es comprensible si se
piensa que la tarea de normalizacién disminuye la distancia, en
el espacio de entrada, entre las regiones de cada clase, con lo
- cual la tarea de separacién que debe efectuar el clasificador se
hace mis delicada, tomando ma&s tiempo. Igualmente, 1la menor
distancia entre clases hace que la red sea m&s propensa a
clasificar equivocddamente a las sefiales ruidosas.

En la figura 3.4 se puede apreciar las variaciones que se
obtienen en el nGmero requerido de iteraciones del conjunto de
entrenamiento para alcanzar un error medio total de 0.01, cuando
se cambia la manera de presentar 1los patronés. Cada iteracién
equivale a ensefiar todos y cada uno de los ejemplares del
conjunto de entrenamiento, 240 en este caso. En (a) 1la
actualizacién de los pesos es en forma continua, es decir, para
cada patrdn de entrada y el orden de presentacién fijo; el
procedimiento es similar en (b), pero con diferentes valores
iniciales de los pesos; (c) y (d) tienen 1los mismos valores
iniciales de los pesos que (a), pero mientras que en (c) el orden
de presentacién es aleatorio, en (d) la actualizacién se hizo por
épocas, o sea, luego de haber presentado todos los patrones. La
red del ejemplo es una del tipo 6 de la tabla 3.2, es decir 13
grupos de nodos en la capa intermedia, cada grupo con un elemento
procesador, un barrido de 32 puntos del patrén de entrada y un
traslape entre las medidas de los diferentes grupos de 24 puntos.
En todos los casos la velocidad de aprendizaje fue de 0.3 y la
variacién del momento, i, de 0.2. '

La trayectoria seguida durante el entrenamiento por uno de
los pesos de la red cuya variacién del error se ilustra en 1la
figura 3.4 (a) se puede apreciar en 1la figura 3.5. Aunque en ese
caso el valor del peso se actualizé con la presentacién de cada
uno de los patrones, sb6lo se indica su valor al terminar cada
presentacién del conjunto de entrenamiento. El valor inicial del
peso fue asignado al azar.
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rig. 3.4. Variaciones del error cuadr&tico medio para una misma

red en diferentes condiciones.
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Pig. 3.4 (cont.). Variaciones del error cuadrético medio para una
misma red en diferentes cond:l..c:l.onc-.‘
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Frig. 3.5. Cambios del valor de uno de los pesos durante el
entrenaniento de la red cuya variacién del error aparece en la
figura 3.4 (a).

En la tabla 3.5 se puede ver la matriz de confusién para una
de las redes del tipo 5 de la tabla 3.2. Cada renglén indica cémo
ha sido reconocida cada una de las ocho clases diferentes al
evaluar 60 ejemplos de cada una; los elementos de la diagonal
principal corresponden al nGmero de muestras clasificadas
correctamente. Por ejemplo, para los impulsos del tipo 2, 57 han
sido clasificados correctamente y los tres restantes se asignaron
uno a cada una de las clases 5, 6 y 7. Como ya se habia dicho,
los ejemplos usados en la evaluacién son diferentes a los
empleados durante el entrenamiento.

La figura 3.6 muestra 1los diagramas de estrella que
representan los valores finales de los pesos encontrados en las
redes de los casos (a) y (d) de la figura 3.4. cCada 'estrella
tiene un ndmero de "brazos" igual al nGmero de pesos a la entrada
del nodo correspondiente, la longitud de &stos es proborcional al
valor del peso y los extremos de cada "“brazo" se han conectado
para formar el perimetro de la estrella.
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. Tabla 3.5
* Matris de confusién para una red con una capa intermedia
(red del tipo S de la tabla 3.2)

Clase Reconocidos como de la clase ;

entrada 1 2 3 4 5 6 7 8
1 58 0 0 1 0 1 "o‘ 0
2 0 57 0 0 1 1 1 0
3 0 0 60 o 0 0 0 0
4 2 0 0 56 2 0 0 0
5 0 0 0 0 60 0 0 0
6 1 0 0 0 1 - 55 3 0
7 1 0 0 0 0 1 58 0
8 0 0 o 0 0 0 0 60

Para la figura 3.6, teniendo como referencia la red de la
figura 3.2 (pAg. 60), el peso que conecta con el primer nodo (de
izquierda a derecha) de la capa inferior estd dibujado en 1la
posicién de las tres de las manecillas del reloj y los siguientes
se ubican siguiendo el movimiento antihorario, a distancias
angulares proporcionales. Puesto que el conjunto de pesos de los
grupos de nodos de una misma capa intermedia es igual para todos,
solamente es necesario dibujarlo una vez, lo gque no ocurre con
los pesos de las conexiones entre la Gltima capa intermedia y la
de salida, que deben representarse para cada uno de los nodos de
salida. La circunferencia separa los valores negativos de 1los
positivos; los positivos quedan en su interior. En la figura 3.6
no se ha graficado el valor de los umbrales de los diferentes
nodos. ‘
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rig. 3.6. Diagramas de estrellas con los valores finales de los
pesos obtenidos por las redes cuyo error se graficéd en: (n) la
figura 3.4 (a) y (b) la figura 3.4 (4).

72



1g2;_BE2BE§EBIAQIQH__I!IEBNA__X__QEHEBALIZAQIQH

Uno de los atributos distintivos de todo sistema con capacidad de
aprendizaje debe ser su habilidad para generalizar. Asi, los
patrones ensefiados se consideran como ejemplos de una clase
determinada y, a partir de su conocimiento, es posible
identificar otros patrones que pertenezcan a la misma clase. En
otras palabras, el sistema debe ser capaz de "encontrar" el
prototipo de una clase con base en los ejemplos que le son
enseﬁédos.

Ahora bien, en su forma mis simple este comportamiento
requiere la comparacién de las "similitudes" entre los diferentes
patrones, pero en muchas tareas se requiere algo mds que eso: es
necesario ejecutar la clasificacién de las sefiales de entrada
como una funcién de algunas de sus caracteristicas. La dltima
clase ‘de comportamiento estd mucho méds cerca de lo que seria una
conceptualizacién genuina, que la de la simple comparacién de
patrones. Un sistema con esta caracteristica debe ser capaz de
desarrollar una especie de representacién interna abstracta de la
tarea que ha aprendido.

En una red neuronal, los pesos de las conexiones hallados
durante el aprendizaje son los que codifican el "conocimiento" de
la red. Sin embargo, al inspeccionar visualmente los valores de
los pesos, a menudo no es fécil comprender la estrategia de
clasificacién encontrada por la red. Por ejemplo, al examinar los
pesos graficados en la figura 3.6, aunque en ambos casos los
valores finales sean vagamente semejantes entre si, es casi
imposible deducir qué peculiaridades de 1las sefiales de
entrenamiento estdn siendo consideradas por 1la red. Esta
situacién muestra un agudo contraste con lo que ocurre en los
sistemas con aprendizaje simbbélico automitico de la inteligencia
artificial tradicional, como los sistemas expertos, donde es
mucho mds sencillo sequir la cadena de "razonamientos" empleada
por el sistema para alcanzar una conclusiédn determinada.

Puesto que las diferentes sefiales de entrada interactdan de
distinta manera con los pesos para determinar la actividad de los
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elementos de la capa intermedia y, a su vez, é&sta con los pesos
que llegan a los nodos de la capa de salida, resulta cohveniente
estudiar la actividad en 1las capas intermedias para poder
comprender de una manera m&s clara el comportamiento de la red
clasificadora. De tal forma, la actividad de cada uno de 1los
nodos de las capas intermedias puede ser usada para entender la
estraﬁegia global de la red (Gorman y Sejnowski, 1988).

En la figura 3.7 se puede apreciar el patrén de actividades
en las capas de salida e intermedia de una red del tipo 6 de la
-tabla 3.2 (128 nodos de entrada, 13 nodos en la intermedia, cada

uno barriendo 32 nodos de la de entrad n un traslape de 24,
Yy 8 en la capa de salida) cuando un de la clase 1 le es
presentado. Los pesos de la red s & tuparecen en la figura
3.6 (a). El producto de los pesos PP:EA? f de entrada se ha

ilustrado a la manera de "paisajes energéticos" Para los nodos
de la capa intermedia, ya que Gnicamente reciben informacién de
una ventana temporal de la sefilal de entrada, el producto de los
pesos que llegan a un nodo por la sefial de entrada es diferente
de cero Gnicamente durante tal ventana. Hay una linea horizontal
para cada nodo (13 en la intermedia) y su desplazamiento vertical
indica el producto de los pesos que llegan al nodo por el valor
de la.seﬂal de entrada en el intervalo barrido por el nodo. En el
caso mostrado, el nodo de la capa intermedia que "recibe" los
primeros 32 puntos del patrén de entrada se ha dibujado en la
linea superior y en la inferior aquel que "recibe" los 32 puntos
finales, Y la "actividad" es diferente de cero s6lo en 1la
‘diagonal. Los pesos entre la capa intermedia y la de salida se
han multiplicado por el valor de la activacién de los nodos de la
capa intermedia y todos los nodos de una capa estdn conectados
con todos los de la otra. Los diagramas de Hinton representan el
valor de la salida de los nodos en las capas intermedia y de
salida. Si la salida es mayor que 0.9, el cuadrado es negro
completamente; por el contrario, si el cuadrado es totalmente
blanco indica que la salida del nodo correspondiente es menor que
0.1. El nodo activado a la salida indica la clase asignada al
patrén de entrada.
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Pig. 3.7. Patrones de activacién en una red con una capa
intermedia. Véase el texto para la explicaciénm.
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IMPULSO DE
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(b)

Fig. 3.8. Actividad en las capas intermedia y salida para clases
diferentes de patrones de entrada: (a) 1 Y2, (b) 3y 4.
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LA CLASE § LA CLASE 6
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g8 76 543 21 8 7 6 343 21

IMPULSO DE
LA CLASE 7

IMPULSO DE
LA CLASE 8

(d)

Fig. 3.8 (cont.). Actividad en las capas intermedia y salida para
clases diferentes de patrones de entrada: (¢c) S y 6, (4) 7 y 8.
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La figura 3.8 ilustra la actividad en la capa intermedia,
para la misma red que en la figura 3.7, cuando los patrones de
entrada corresponden a los distintos prototipos de cada una de
las clases, que aparecen en la figura 3.3. En los ejemplos
mostrados, la sefial de entrada se encuentra sin ruido. Se puede
apreciar que la actividad en los nodos de la capa intermedia
alcanza los valores extremos en la mayoria de los casos, bien sea
cero o uno, y son pocos los casos en que se produce un valor
intermedio. Aunque se pueden asociar activaciones cercanas a uno
con aquellos nodos para los cuales la amplitud de la sefial de
entrada es positiva o con su fase de elevacién,‘la representacién
interna esti mas bien distribuida en todos los nodos.

En la figura 3.9 se puede observar cémo otros dos patrones
de la clase 1 son clasificados correctamente, a pesar del ruido
presente, y cémo la actividad en la capa intermedia sigue siendo
aproximadamente igual que en el caso sin ruido (fig. 3.8 (a));
aun cuando para la sefial con mayor porcentaje de ruido, 1la
activacién del nodo de salida 4 empieza a ser considerable, la
actividad en el correspondiente a la clase 1 sigue siendo mayor.

8 7?27 6 5 43 21 8 76 5 43 21

LIITTTT LT [wf ] [wf
O HNENEOHC a0 EEEECOD

IMPULSO DE IMPULSO DE
LA CLASE 1 LA CLASE 1
52% ruido (5.7 dB SNR) 74% ruido (2.7 dB SNR)

Fig. 3.9. Patrones de activacién en las capas intermedia y Qe
salida con sefiales ruidosas de entrada. En ambos casos la sefial
de entrada es de la clase 1 de la figura 3.3 (pag. 62).
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La capacidad de generalizar puede apreciarse también al
analizar la respuesta de la red ante sefiales que de antemano se
sabe no corresponden a ninguna de las clases ensefiadas a la red.
Tomando como patrones de prueba a los impulsos que aparecen en la
figura 2.1 (pags. 47-48) y como clases aprendidas a las de las
espigas de la figura 3.3 (padg. 62), la tabla 3.6 resume la manera
como fueron clasificadas las diferentes sefiales empleando el
promedio obtenido con ocho redes distintas. Por ejemplo, 1los
impulsos 22 y 63 de la figura 2.1 se asignaron a la misma clase
‘que del impulso 64, que fue empleado como paradigma de la clase 8
(espiga 8 de la figura 3.3). |

Tabla 3.6
Clasificacién de las sefiales de la figura 2.1 (plgs. 47-48)
en las 8 categorias de la figura 3.3 (pég. 62).

Clase Impulsos de la figura 2.1 considerados
asignada de esta clase
1 l, 2, 3, 5, 6, 7, 53.
2 i3, 12, 16, 32, 50, 57, 58, 60, 61.
3 24, 27. '
4 29, 4, 11, 15, 18, 21, 23, 26, 29, 30, 31, 62.
5 42, 10, 14, 17, 19, 20, 28, 33, 34, 35, 38, 39,
. 40, 41, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 55.
6 43.
7 52, 8, 9, 36, 37, 51, 54, 59.
8 64, 22, 63.

Los resultados se obtuvieron al evaluar la respuesta de 8
redes diferentes. La clase mostrada es la de mayor ocurrencia
para las distintas redes. Los niGmeros subrayados corresponden a
los prototipos de cada clase empleados en el aprendizaje
(espigas de la figura 3.3 de la pagina 62).
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La figura 3.10 (pagina 81) muestra algunos casos de
clasificacién de los impulsos de la figura 2.1 (p&gs. 47-48). La
red usada es la misma que la de las figuras 3.7 a 3.9. En los
casos de la parte superior, se puede comprobar que el patrdn de
actividad en la capa intermedia es muy parecido a aquel de los
prototipos para la clase encontrada y que la asignacién de clase
ocurre sin' ambigliedad. Por otro lado, en la parte inferior se
muestra un caso en donde la respuesta de dos nodos de salida es
comparable y otro en donde, a pesar de que se activa un solo nodo
de salida, el patrén de activacién en la capa intermedia no se
parece al de la clase original.

Con el propbsito de probar el sistema integrado de deteccién
Y clasifica016n, se construy6 una traza‘”‘tificial con mas de 500
impulsos, de cinco clases diferentes 'orrespondientes a las
cinco primeras espigas de’ 1a figura 3_ g{pégina 62). Asumiendo
que un tren de espigas nerviosas es un proceso en el que 1la
probabilidad de ocurrencia de un impulso depende s6lo del tiempo
transcurrido desde la aparicién del ﬁ1t1m¢ ~no de los eventos
precedentes a éste, lo que es cierto apenas como una primera
aproximacién, si los tiempos de disparo de un grupo de neuronas
no estan correlacionados, el patrén mGltiple de disparos tendré
‘una distribucién aleatoria de Poisson. Tal idea ests de acuerdo
con la nocién que la superposicién de muchos procesos puntuales
independientes produce dicha distribucién (Griffith, 1971).

Como es de esperarse, la deteccién de los impulsos
depende criticamente de la eleccién del umbral A de la ecuacién
(2.2). Si A es muy elevado habrd muy pocas detecciones y si tiene
un valor muy bajo, el ruido presente puede dar origen a falsos
negativos. El valor de A debe ser ajustado de manera experimental
para cada tipo de prueba, de acuerdo con la amplitud de los
impulsos esperados y de la del ruido presente. Un valor apropiado
de A permite detectar correctamente todos los pulsos.
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Fig. 3.10. Patrones de actividad en las capas intermedias y de
salida al clasificar algunos de los impulsos de la figura 2.1.
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Conociendo el tiempo de ocurrencia de un impulso, los
datos necesarios para su identificacién pueden ser pasados
facilmente al clasificador. Es necesario tener en cuenta, no
obstante, que el momento de " la deteccién no corresponde
necesariamente con el comienzo de la sefial con la que la red fue
entrenada, por lo cual es preciso tomar unas cuantas muestras
previas al momento de la deteccién en el arreglo que es entregado
a la red de clasificacién. También conviene recalcar que 1los
datos que son entregados al clasificador corresponden a los de la
sefial original, sin el ruido removido.

La figﬁra 3.11 muestra el diagrama en bloques del sistema
empleado para analizar registros mGltiples. En la figura 3.12 se
muestra un tramo‘del registro analizado, luego de haber removido
el ruido, que es del orden del 30%. Un histograma de 1la
distribucién de los tiempos entre impulsos, obtenidos luego de su

" deteccién, se ilustra en la figura 3.13, donde se observa que la

distribucién es aproximadamente de Poisson.

([ rasfornate o boar | )
Filtradd del ruido

1 betaccitn por 1ra derivada
Sefial de entrada
Tiswpo do
ocurrencia
RED
CLASIFICADORA Clase
\L ) -

rig. 3.11. Diagrama esquemético del sistema de clasificacién
y deteccidn.
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DETECCION YV CLASIFICACION DE IMPULIOS -

i i J__me

Segnento 5 de la traza task.dat

'-iig. 3.12. Fragmento de la trasza analizada para evaluar ol
sistema de deteccidn y clasificacién.

Histograna para todas las clases

103 -

DATOS ABAJO DE 100=0

DATOS ARRIBA DE 700 = 4 .
20 INTERVALOS DE 30. 6156 DATOS EN TOTAL

riq; 3.13. Histograma de tiempos entre impulsos para la
traza completa.
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RESULTADOS DEL PROCESAMIENTO DEL ARCHIVO task.dat.
516 pulsos fueron detectados.
Se clasificaron con la red e36.

Pulso[1l] del tipo 5 en 83.
Pulso[2] del tipo 1 en 335.
Pulso[3] del tipo 2 en 719.
Pulso[4] del tipo 4 en 979.
Pulso[5] del tipo 1 en 1295.
. Pulso[6] del tipo 2 en 1487.
Pulso[7] del tipo 3 en 1763.
Pulso[8] del tipo 2 en 2051.
Pulso[9] del tipo 1 en 2331.

en 2565.
en 2799.
en 3035.
en 3339.

Pulso[10] del tipo 1
Pulso[11] del tipo 2
Pulso[12] del tipo 3
Pulso[13] del tipo 4

Pulso[14] del tipo 4 en 3679.

Pulso[15] del tipo 1 en 4060.
" Pulso[16] del tipo 1 en 4356.

Pulso[17] del tipo 3 en 4560.

Pulso[18] del tipo 5 en 4872.

Pulso[19] del tipo 4 en 5032.

Pulso[20] del tipo 2 en 5304.
Oprima alguna tecla para continuar, <ESC> para cancelar.

rig. 3.14. Listado parcial de los resultados obtenidos al
analizar una traza simulada. Para cada impulso se indica la clase
asignada y el lugar de ocurrencia dentro de la trasa. La red
empleada para la clasificacidén es una del tipo 5 de la tabla 3.2
(p&g. 64), es decir, 17 grupos de dos nodos cada uno en la capa
intermedia, con un barrido de 32 muestras y un traslape de 26.

A En‘ la figura 3.14 aparece parte del listado obtenido al
finalizar el estudio de la traza artificial descrita arriba; para
cada impulso detectado se indica su clase y lugar de ocurrencia
dentro de la traza. En el ejemplo mostrado, el 1lugar de
ocurrencia se indica con el nGmero de la muestra del archivo que
contiene la sefial, aunque, por supuesto, seria posible sefialar el
tiempo a partir del inicio de la traza, si se conoce 1la
frecuencia de muestreo. Los resultados pueden almacenarse en un
| archivo, con un formato particular, para ser analizados luego con
otros programas (Avalos et al., 1990).
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CAPITULO 4

DISCUSION Y CONCLUSIONES

Aunque la aparicién de nuevos modelos tebdricos y tecnologias
surge, la mayoria de las veces, por la necesidad de explicar y
resolver problemas no resueltos o que no lo han sido de manera
satisfactoria por los métodos existentes, uno de los principales
argumentos esgrimidos para demostrar su utilidad es el que se
puedan utilizar para la solucién de problemas ya resueltos con
los métodos tradicionales, con un éxito al menos equivalente.
' Ateniéndonos a este criterio, si se comparan los porcentajes de
clasificaciones correctas de sefiales ruidosas con 1los datos
publicados para otros métodos, 1los resultados parecen ser
alentadores, pof ejemplo, para obtener un porcentaje del 90% de
clasificaciones correctas con un clasificador que use componentes
principales, el porcentaje de ruido de 1la sefial no debe ser
superior al 73% , o al 52% si se trata de un clasificador que
compare las plantillas de 1las diferentes clases (Wheeler vy
Heetderks, 1982). Si el costo de incurrir en errores se considera
elevado, una opcidn es la de tener un grupo de redes, cada una
entrenada con la misma base de datos pero a partir de diferentes
condiciones iniciales, y asignar la clasificacién a partir de una
especie de consenso entre 1las soluciones halladas por las
diferentes redes. ‘

Que el resultado obtenido sea satisfactorio no es dificil de
explicar si se considera mis detenidamente lo que ocurre al
aplicar el algoritmo de retropropagacién. Fundamentalmente, se
estd extrayendo informacién de la base de datos con el propésito
de clasificar futuros nuevos patrones, es decir, generalizar por
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medio de una representacién estadistica -de los patrones del

conjunto de entrenamiento. Al igual que en el caso de los
clasificadores estadisticos tradicionales, el conjunto de
entrenamiento est4 formado por un nGmero finito de muestras en un
espacio d-dimensional, donde la asighacién de clases se ha hecho
de una manera no probabilistica. Al entrenar la red, minimizando
el error cuadridtico, se obtiene el valor de los pesos que permite
que los nodos de la capa de salida asignen 1la clase
correspondiente al patrén de entrada. Los pesos de la red son asi
una funcién estadistica de 1los patrones de entrenamiento. Al
contrario que en muchos métodos tradidionales, las estadisticas
de los datos analizados no necesitan calcularse previamente, sino
‘‘que son computadas por la misma red. Asi la extraccién de
caracteristicas es efectuada de tal. manera que se corresponde de
‘manera 6ptima con el esquema de clasificaclén.

) - Pero - esto no es. otra cosa que encontrar, de manera
aprox1mada,,la probabllidad a posteriori de las clases. En muchos
problemas, la distribucién de’ patrones, en el conjunto de
entrenamiento, entre las diferentes clases no es uniforme vy,
ademds, las probabilidades de 1las diferentes categorias se
agrupan en hipersuperficies. sin’embargo, los nodos de la red
pasan un producto escalar de sefiales de entrada por pesos a su
funcién de activacién, con lo cual las hipersuperficies de salida
deben encontrarse a partir de hiperplanos en la entrada, por lo
que podria ser necesario emplear combinaciones de orden superior
de la sefial de entrada (Shoemaker, 1991). Por otra parte, si las
matrices de covariancia de 1las clases son idénticas, 1las
hipersuperficies de igual probabilidad se convierten en
hiperﬁlanos Y los nodos con entradas 1lineales y funcién de
activacién sigmoidal son suficientes para llevar a cabo la tarea
de discriminacién. Por esta razén, al utilizar nodos. "normales"
se estd asumiendo implicitamente que se calcula, a partir del
conjunto de entrenamiento, una matriz de covariancia promediada
gue caracteriza ‘a cada clase por separado, es decir, puede
considerarse el entrenamiento mediante el algoritmo de retro-
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propagacién como una generalizacién multidimensional no lineal de
la funcién discriminante de Fisher (Lowe y Webb, 1991). _

Usualmente se dice que los elementos procesadores de las
capas intermedias fungen como extractores de caracteristicas. Sin
embargo, cuando se aprecian sus valores de activacién, es notorio
que la estrategia de codificacién no responde a una sola
caracteristica de la sefial analizada sino que mé&s bien es el
resultado de la interaccién de varias de éstas. La codificacién
interna que obtiene la red para los diferentes patrones no puede
separarse de manera simple en un conjunto de particularidades
determinadas y, aunque se supone que es un resultado de 1la
estadistica de los patrones de entrenamiento (White, 1989), hasta
la fecha no existe un formalismo adecuado para interpretarla.

Se menciond ya que en el conjunto de entrenamiento se
incluyeron patrones desplazados temporalmente entre si. La
necesidad de hacer esto surge del hecho de que aunque el disefio
de las conexiones entre la capa de entrada y la siguiente capa
intermedia, asi como aquél entre las capas intermedias, es
invariante a_‘la' traslacién de la sefial de entrada, la capa de
salida. no lo es, puesto ',qile funciona como un selector de wuno
entre N. Es debido a esto que la red, como un todo, sblo sea
parcialmente invariante a la traslacién, lo que conduce a pensar
en procesar previamente la sefial con alguna operacién que sea
invariante a 1la traslacién, como ocurre, por ejemplo, con 1la
componente en amplitud de la transformada de Fourier, debido a la
“ausencia de la informacién de fase, o0, lo que es equivalente en
el dominio temporal, la autocorrelaciédn de la sefial, ya que esta
Gltima es independiente de 1la posicién absoluta de 1la sefial
(Gliber, 1988). Sin embargo, esto requiere que la sefial se
encuentre en un marco de referencia respecto al cual se produzca
la traslacién, lo cual rio ocurre en el caso estudiado, pues aqui,
cuando la sefial se traslada sobre la capa de entrada sus
componentes no son los mismos que los de la sefial "original", ya
que el nGmero de elementos de la capa de entrada es fijo, en
otras palabras, el arregio de datos al que se le aplicaria la
transformacién requerida no es semejante en ambos casos. Otra
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alternativa para obtener invariancia respecto a 1la traélacién
consiste en expandir los componentes de la sefial de entrada con
términos de segqundo o més alto orden, pero en este caso 1la
respuesta de la red se torna extremadamente sensible a 1la
presencia de ruido en el patrén de entrada y a los cambios en su
morfologia (Pao, 1989; Lee, 1990).

Por otra parte, la reduccién de tiempo conseguida por el uso
de una red clasificadora m&s simple tal vez no sea una
compensacién suficiente por aquel empleado en el trabajo
adicional de calcular algiGn tipo de transformacién de la sefial de
entrada. La clase de normalizacién empleada, que consiste en
ajustar la escala de la sefial dependiendo de los valores méximo y
minimo esperados en el registro, permite compensar pequefios
movimientos en el microelectrodo de registro, pues cuando estos
ocurren la amplitud de la sefial varia, pero no asi su forma
(Abeles, 1982). ‘

Conviene anotar aqui que el desempefio de la red depende del
valor del error promedio minimo alcanzado al final de la sesién
de entrenamiento. Al inicio del aprendizaje, el porcentaje de
clasificaciones incorrectas, con patrones de un conjunto de
prueba, disniimiye al decrementarse el error promedio pero, a
partir de cierto valor, el nGmero de clasificaciones incorrectas
empieza a aumentar. En otras palabras, el ajuste de la red a los
datos del conjunto de entrenamiento se hace "demasiado bueno para
ser verdad". Este sobre-entrenamiento disminuye la capacidad de
generalizacién, por lo que es preciso evaluar el desempefio a
intervalos regulares durante el entrenamiento y darlo por
concluido cuando empiece a disminuir. Para 1las diferentes
configuraciones usadas se encontrd que el desempefio en la
clasificacién es 6ptimo cuando el error promedio total es de 0.01
y empieza a deteriorarse si se pretende disminuir m&s su valor.
Al parecer, el valor critico al’ Que debe reducirse el error no
depende del nGmero de elementos de las capas intermedias sino més
bien de la cantidad de patrones en el conjunto de entrenamiento,
aunque es necesario investigar m&s detalladamente este
comportamiento.
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El uso de un conjunto de entrenamiento donde cada muestra
estd etiquetada con su clase, revela una de las limitaciones del
método empleado. Es preciso conocer de antemano cuantas clases se
encontrar&n en un registro dado y tener algunos ejemplares
caracteristicos para cada una de ellas, lo que implica una labor
previa antes de poder entrenar la red. Puesto que cuanto méas
ejemplares se tengan en el conjunto de entrenamiento, mejor sera
la estimacién de los pesos para definir la pertenencia de clases,
el nﬁrﬁero total de muestras requerido puede ser significativo,
dependiendo de 1la cantidad de clases halladas. Ademas, si 1la
ocurrencia de patrones de algunas clases es inferior a la de
otras, sera necesario simular algunas muestras. En el problema
estudiado, se simularon otros impulsos agregando ruido de
diferente magnitud a 1las muestras originales; ademds, en el
conjunto de entrenamiento se representaron | por igual todas las
clases, lo que no puede sér cierto en general. Sin embargo, esta
Gltima consideracién permite que 1la contribucién de 1las
caracteristicas de cada clase a la.optimizacién del valor de los
pesos sea distribuida equitativamente durante el aprendizaje.

Si bien el requerimiento de un periodo de entrenamiento
antes de poder usar la red como un clasificador es una
restriccidn para su empleo en tiempo real, cuando se registra una
~zona de la que ya se conocen las posibles formas de onda de sus
potenciales de accién, como ocurre con la corteza auditiva del
gato, no es necesario estar reentrenando la red. Claro est& que
el entrenamiento inicial debers. realizarse para todas las clases
‘esperadas de espigas nerviosas.

Una situacién que no pudo 'se:: resuelta con el enfoque
presente es la de clasificar correctamente impulsos que se
traslépan. Este es un problema critico, que s6lo ha podido ser
tratado parcialmente mediante el uso de filtros 6ptimos, que
requieren el empleo de un electrodo por cada neurona registrada y
bajo nivel de ruido (27% de ruido para un 90% de clasificaciones
correctas) (Wheeler y Heetderks, 1982). Para poder solucionar
esta eventualidad con una red neuronal del tipo usado, es
necesario representar a la sefial de entrada mediante algunas de

89




sus caracteristicas, de tal forma que estas sean recuperabies aGn
en el caso de sobreposiciones.f ' ‘

' No se ha hecho mucho énfasis en la labor de deteccién de los
impulsos, puesto que se espera utilizar la red clasificadora como
parte de un sistema m&s complejo de adquisicién y procesamiento
de espigas nerviosas, en el que la deteccién se efectGe con
circuitos especiales, por ejemplo, con un procesador digital de
sefiales (Ayhllén y Espinosa, 1990). Si se tiene en cuenta que,
para el método aqui descrito, la tarea de deteccién de 1los
impulsos toma unas dos terceras partes del tiempo total de
computacién, el ahorro de tiempo obtenido al utilizar un DSP para
la detecciébn es apreciable. '

A pesar de que la aplicacién particular investigada adolece
de limitaciones que pueden restringir su uso en tiempo real, es
un ejemplo claro de la factibilidad del empleo de las redes
‘neuronales artificiales en la solucién de muchos problemas,
incluyendo los del campo de la ingenierfia biomé&dica. Aun cuando
mucho estd todavia por realizarse, su aplicacién es ya una
realidad concreta en &reas como el procesamiento de im&genes,
anflisis de ECG, EEG y EMG, compresién de datos en monitores
digitiles Holter, andlisis del estado de pacientes en salas de
cirugia y de cuidado intensivo, ayudas que permiten a 1los
parapléjicos el manejo de equipo por medio de la identificacién y
reconocimiento de voz, conversién de texto escrito a voz vy
.lenguaje Braille, control de robots auténomos para asistir a
minusv4lidos y de prétesis activas, ayudas auditivas que no sélo
amplifiquen selectivamente el sonido sino que cambien sus
componentes de frecuencia, integracién de 1la informacién de
sensores t&ctiles, auxiliares en el diagnéstico y pronéstico de
enfermedades. (Una revisién reciente de diversas aplicaciones
puede encontrarse en el ntGmero 3, vol. 9, del Engineering in
Medicine and Biology Magazine de la IEEE, septiembre de 1990.)

Si bien una de las mayores restricciones en el empleo de las
redes neuronales es el tiempo requerido para su entrenamiento,
cuando este no es un factor critico se pueden usar con equipo
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econdémico, por ejemplo, computadoras personales, en la resolucién
de problemas complejos que de otra manera precisarian de equipo
m&s costoso. Por otro lado,. la disponibilidad creciente de equipo
de cémputo més répido y la posibilidad de instrumentar las redes
neuronales en circuitos especiales, hacen que la consideracién
del tiempo de entrenamiento sea cada vez menos acuciosa. La
Gltima alternativa representa mejoras realmente dramaticas en los
tiempos de entrenamiento y ejecucién. Aunque simple en concepto,
no es muy facil de realizar pues requiere el control de gran
cantidad de conexiones resistivas variables. Sin embargo, 1la
manera de resolver estos obst&culos parece estar en la aplidacién
de conceptos neuromérficos, que involucran el uso de circuitos
VLSI andlogos para efectuar las operaciones matem&ticas mientras
que el control y la comunicacién de datos se hace en forma
digital (Mead, 1989). |

Por supuesto, la redes neuronales no son una panacea
universal y su uso debe integrarse y complementarse con otras
tecnologias ya bien establecidas, como el procesamiento digital
de seflales, el control ©6ptimo adaptivo y 1la inteligencia
artificial, asi como con otras que estin emergiendo, por ejemplo,
la l6gica difusa y los algoritmos genéticos. Aun cuando seré&n
precisos algunos afios antes de que su empleo sea un procedimiento
comGn, debemos ser conscientes de que no son una posibilidad
fuera de nuestro alcance sino una herramienta que ya est&
disponible. Parafraseando el programa que Goethe, en una de sus
conversaciones con Eckermann, proponia para la literatura, nos
aﬁfevemos a decir que si una tecnologia puede emplearse en hacer
m&s digna la vida de las personas, es nuestro deber encontrar la
manera de incorporar el conocimiento de diferentes disciplinas
con las ventajas que ofrece dicha tecnologia en la solucién de
las necesidades existentes y la creacién de nuevas oportunidades.
Que esa posibilidad sea nuestro ideal.
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APENDICE

PROGRAMAS DESARROLLADOS

El software desarrollado contiene los siguientes archivos:

Path: A:\AUXILIAR

Files: AZAR .C

CES +H

MENU .C

Path: A:\CLASIFIC ‘

Files: CLASIF .C
: CLASIF «EXE
E36_V .DAT
E36 W .DAT

TRAZA «DAT

Path: A:\ENTRENA
Files:

' PAR3 «DAT
PAR3 V  .DAT
PAR3 W  .DAT
PRUEBA  .DAT
RETROP  .C

RETROP  .EXE

Los programas ejecutables estén escritos en Turbo C, versién 2.
El programa para entrenar una red con el algoritmo de
retropropagacién (RETROP) esti@8 en el subdirectorio ENTRENA,
mientras que el usado para detectar y clasificar los impulsos en
un registro nervioso (CLASIF) aparece en el subdirectorio
CLASIFIC. Los programas adicionales necesarios para compilar los
archivos fuente, se encuentran en el subdirectorio AUXILIAR:
CES.H contiene rutinas para la entrada y salida de datos y debe
estar en el subdirectorio INCLUDE del compilador; MENU.C maneja
menGs y AZAR.C es un generador de n(meros aleatorios. Los dos
primeros se requieren tanto para RETROP.C como para CLASIF.C,
mientras que el Gltimo sélo es indispensable para RETROP.C. A
continuacién se describe el uso de los programas.
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Los programas empleados aparecen en el subdirectorio ENTRENA. El
programa principal, RETROP.C, permite construir redes con una
arquitectura convencional (figura 1.7) o con la utilizada en el
presente trabajo (figura 3.2). El programa fue originalmente
escrito para ejecutarse en una computadora Stardent Titan, con
sistema operativo Unix, en la que la gran disponibilidad de
memoria no impone muchas restricciones al tamafio de la red ni del
conjunto de entrenamiento. La versién para computadora personal
que se incluye aqui no optimiza el manejo de la memoria y permite
el uso de redes con un méximo de 128 nodos en la capa de entrada,
10 en la de salida, 3 capas intermedias y un conjunto de
entrenamiento con 70 patrones distintos, cada uno de hasta 138
elementos (128 datos para la entrada y 10 para la salida).

El programa se divide en tres mbédulos principales:

1. Inicio del entrenamiento.
2. Continuacién del aprendizaje.
3. Reconocimiento de patrones.

que se describiran a continuacién.

Para ilustrar el uso del programa se incluye el archivo
par3.dat, que se usard como conjunto de entrenamiento para una
red con 3 nodos en la capa de entrada, 1 capa intermedia con tres
nodos y un nodo de salida, con una arquitectura convencional. Si
los patrones son binarios, cuando el nimero de unos a la entrada
de la red es par la respuesta de la red debe ser un uno y cero
cuando el nGmero de unos sea impar.

1. 1Inicio del entrenamiento. En 1la primera fase se
especifica el conjunto de entrenamiento, la arquitectura de 1la
red y, opcionalmente, 1la semilla del generador .de nGmeros
aleatorios. Ampliandobun poco, se realizan los siguientes pasos:

i) El nombre de la tarea por ejecutar es el mismo que
el del archivo con el conjunto de entrenamiento (par3 para el
ejemplo). El archivo debe estar escrito en modo ascii, con un

100




patrén por renglén (un patrén incluye los datos para la capa de
entrada, primero, y, luego, las respuestas esperadas en la capa
de salida), con datos enteros o reales y su sufijo debe ser .dat.

ii) Para la arquitectura de la red se especifica el
nimero de elementos para la capa de entrada (3 en el ejemplo), de
salida (uno en el ejemplo) y el nGmero de capas intermedias que

se usari&n (uno para par3). Si se quiere emplear una red como la
de la figura 3.2, deber& indicarse el nGmero de nodos por grupo,
el barrido de cada grupo (cudntos nodos de la capa inferior se
abarcan) y el traslape entre las medidas de los diferentes
grupos. Puesto que no todas las combinaciones son posibles, es
conveniente calcularlas de antemano; el programa no aceptaré
aquellas incorrectas. Si se desea utilizar una arquitectura
convencional (véase la figura 1.7), el nGmero de nodos por grupo
en la capa intermedia sera igual al nGmero de nodos deseado para
esa capa (3 para nuestro ejemplo) y el barrido igual al nGmero de
nodos de la capa precedente (también 3 para el ejemplo). Por
supuesto, en esta Gltima opcién no se inquirir& por el traslape,
| ya que hay sé6lo un grupo de nodos en la capa intermedia.

iii) Se puede .cambiar la semilla del generador de
nGmeros aleatorios, con el propésito de variar los valores
iniciales de los pesos al comenzar diferentes entrenamientos.

En la segunda fase se indica el valor de las variables que
afectan la ejecucidn y resultados del programa, especificamente:

i) Velocida aje arlaciédn del momentum.
ii) condiciones para texrminar el entrenamiento. Por una

parte, si el error promedio total maximo tolerado es menor que el
error obtenido por la red, se prosigue con el entrenamiento,
mientras que por otro lado se compara el ntimero de presentaciones
.del conjunto de entrenamiento con el nGmero m&ximo de iteraciones
especificado para determinar el fin del entrenamiento. La primera
de estas dos condiciones en cumplirse determina la terminacién
del aprendizaje. Al finalizar, se generan dos archivos en modo
ascii, uno con 1la arquitectura de la red y 1las variables
empleadas y que tiene por sufijo _v.dat,'y otro con el valor Ade
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los pesos encontradoé,’con el sufijo _ﬁ.dat. Para la tarea par3,
los archivos obtenidos al final son par3_v.dat y par3_w.dat.

iii) E1 error individual maximo se emplea para no
calcular el cambio de los pesos cuando un determinado patrén
produce un error en la salida menor que el indicado, es decir,
cuando no contribuye de manera significativa al error total.

iv) Actualizacién de los pesos. Puede ser por é&pocas o
por patrones. Si se hace de la Gltima forma, existe la opcién de
presentar los patrones en el orden en que aparecen en el archivo
del conjunto de entrenamiento o en un orden aleatorio.

v) Si se desea estudiar como cambia el error total
durante el entrenamiento, se puede abrir ‘un archivo para
almacenar el valor del error total. El archivo esta escrito en

ascii, indica el nGmero de la iteracién y del error al finalizar

esta y se denomina error.dat.

vi) Se debe indicar el nGmero de patrones que se leerén

del archivo con el conjunto de entrenamiento (8 en el ejemplo).

Con 1los valores que aparecen por defecto, para la red
empleada con par3, el 'nﬁmero de iteraciones necesario para
reducir el error total a 0.01 debe ser de 635.

2. Continuacién del aprendizsaje. Basicamente, esta seccién
es igual a la segunda fase de la anterior, sé6lo que ahora el
valor de los pesos, la arquitectura y otras variables se leen de
. los archivos generados durante una sesién de aprendizaje previa.
'Su utilidad estriba en que se puede proseguir el proceso de
aprendizaje a partir del punto alcanzado en la sesién anterior,

sin tener que recomenzar desde el principio. Claro est&, ya no es

posible modificar la arquitectura de la red.

3. Reconocimiento dc“‘patronos. Es posible comprobar el
desempefio de la red con un conjunto de prueba. Para tal efecto,
el archivo debe contener un patrén por renglén, en este caso el
patrén tiene solamente los datos para la capa de entrada. El
archivo puede estar escrito en modo ascii o binario, con datos
tipo entero o real y se presupone que sufijo serd .dat. Se ha
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incluido el archivo prueba.dat, en modo ascii, para ser usado con
este propésito. Antes de llevar a cabo el reconocimiento, es
necesario indicar 1los archivos con los datos acerca de 1la
arquitectura y valor de los pesos de la red, para lo cual no es
preciso dar los sufijos _v.dat o _w.dat, sino el nombre de la
tarea original (s6lo par3 cuando se pregunte por la tarea, en el
ejemplo usado). ' ‘

B. PROGRAMA PARA DETECCION ¥ CLASIFICACION

El subdirectorio CLASIFIC contiene el programa empleado para la

deteccibn y clasificacién de los impulsos presentes en una traza

nerviosa, junto con un archivo con 4100 muestras de un registro
simulado, TRAZA.DAT, y 1los datos de una red clasificadora,
e36_v.dat y e36_w.dat, generados por el programa RETROP.C.

El programa CLASIF.C se puede subdividir en las siguientes
partes: '

1. Datos de la red de clasificacién. Aqui se especifican los

archivos en los que se encuentra la informacién pertinente a la
red que se utilizar&, y que han sido obtenidos con el progfama
RETRO.C. Solo se requiere suministrar el prefijo de los archivos,
por ejemplo, e36 indica que se la informacién se encuentra en
‘e36_v.dat y e36_w.dat, y estos deben estar en el directorio de
trabajo. - '
2. Archivo ocon la sefial por procesar. Es el archivo donde se
encuentra la traza gque se analizard. Debe estar escrito en
binario, con datos enteros y su sufijo es .dat. Para el ejemplo
suministrado debe indicarse traza. El archivo se leer& en tramos
de 4096 datos, aunque es posible cambiar este valor por uno menor
que sea potencia entera de dos. También se indicar& en nGmero de
tramos que se leerén, dependiendo del valor elegido para cada
lectura. Si se leen 4096 datos a la vez, el archivo traza se
leer& una sola vez. A
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3. Procesamiento de los datos, con graficacién. Una vez que
los pasos 1. y 2. se han realizado, se puede proceder al anilisis
de la sefial. E1 umbral para la remocién del ruido ha sido
calculado a partir de los puntos de un tramo sin impulsos, pero
puede variarse a voluntad. El umbral para limitar la amplitud
debe calcularse con base en la menor amplitud esperada de alguna
de las clases de espigas presentes en la traza y su eleccién es
critica para obtener un alto grado de confidencia en 1la

deteccién. Como ya se habia anotado, el lugar de la deteccién

ocurre en un sitio cercano al de la amplitud mdxima y puesto que
las sefiales usadas para el entrenamiento incluian datos antes de
dicho punto, es conveniente tomar la sefial que se le pasa al
clasificador a partir de unas cuantas muestras antes. Los valores
por defecto mostrados son adecuados para el registro simulado que
se incluye. En esta opcidén, cada traza es dibujada, después de
que el ruido ha sido removido mediante la transformada de Haar.

4. Procesamiento de 1los datos, sin graficacién. Esta .

alternativa es semejante a 3., pero sin graficar los diferentes
tramos analizados, por lo que es m&s répida. o N

5. Listado de los resultados. Una vez concluido el andlisis
de la traza, los impulsos detectados puedeﬁ listarse, bien sea en
orden cronolégico dentro de la traza, o agrupados por clase.

6. Almacenamiento de 1los resultados. Los datos de 1la
deteccién y clasificacién pueden almacenarse en un archivo
escrito en modo ascii, con ciertas caracteristicas para poder ser

“ utilizado posteriormente por otros programas. En la opcién se
describe la forma como escriben los datos, basicamente, la clase
Yy el tiempo de detecciédn de cada impulso en un renglén. ,

7. Otras variables. Dependiendo de los datos presentes en el
archiYo con el registro, se eligen los valores méximo y minimo
esperados para normalizar la sefial que es presentada a la red
clasificadora. Los valores mostrados son los adecuados para la
sefial simulada. En situaciones reales, estos valores depender&n
de 1los valores méximo y minimo gque entregue el conversor
analégico digital con el que se digitalice el registro y los
utilizados para la normalizacién.
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