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CAPITULO 0: INTRODUCCION.

0.1 Objetivos.

El objetivo de este proyecto de fin de carrera es estudiar un nuevo
algoritmo de entrenamiento de Redes Neuronales el cual ha sido propuesto por los
investigadores alemanes Siegfried Ergezinger y Erk Thomsen denominado OLL
(Optimization Layer by Layer). Ver [5]. Este se basa en el ajuste de la red neuronal
capa a capa y en la linealizacién del algoritmo Backpropagation clasico.

En [5] este algoritmo se aplicé a predecir muestras en una serie de
ndmeros.

Asi mismo también es objetivo de este trabajo de investigacién comparar la
velocidad y precisién de este nuevo algoritmo con el clisico de entrenamiento de
la red neuronal Perceptrén Multicapa, el Backpropagation (BP).

Esta comparacién se llevard a cabo mediante la implementacién de una
prueba concreta. Como se ver4, se trata de mejorar la tasa de reconocimiento de
patrones de voz, concretamente de los digitos del 0 al 9, afadiendo una Red
Neuronal a la salida de los modelos ocultos de Marcov.

Todas las pruebas efectuadas en este proyecto se llevaron a cabo en el
lenguaje de programacién MATLAB, en su versién 5.0, aprovechando su gran

versatilidad en el manejo de matrices y su abundante librerfa de funciones.
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0.2 Estructura de la Memoria.

La memoria estd compuesta por cuatro capitulos.

e CAPITULO 1: Una breve introduccién a las Redes Neuronales, en especial al
Perceptron Multicapa (MLP).

e CAPITULO 2: Se explica el algoritmo clasico de entrenamiento del MLP, el
Backpropagation

e CAPITULO 3: Explicacién del nuevo algoritmo, objeto principal de este estudio
que es el algoritmo OLL..

e CAPITULO 4: Se aplicacian tanto el nuevo algoritmo (OLL) y el dasico
(Backpropagation) a un problema concreto. Se recogen los resultados de las
pruebas realizadas en tablas y gréficos, y se realiza un andlisis comparativo

entre los dos métodos.

Fuera ya de la memoria se afiaden tres documentos maés:
e |os anexos necesarios con los archivos de Matlab utilizados.
e [l presupuesto del proyecto.

¢ Y la bibliografia consultada.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION
A LAS REDES NEURONALES.

Existe una cuestion que se plantean los programadores, ingenieros y
disefiadores de computadoras: jPor qué es tan dificil que una maquina que efectda
cientos de millones de operaciones en coma flotante por segundo sea capaz de
distinguir entre dos objetos, o reconocer un patrén de voz, etc...?

Seria deseable que esta maquina, tan potente para ciertas funciones fuera
capaz de aprender a partir de la experiencia, tal y como aprendemos nosotros
mismos. Que no fuera necesario introducir por el programador todas las posibles
situaciones.

Hay muchas aplicaciones que pueden ser susceptibles de resolucién con
computadoras convencionales: resolucién de célculos matematicos y problemas
cientificos; creacién, mantenimiento y gestion de bases de datos; comunicaciones
electrénicas; procesamiento de textos, gréficos, imagenes y un largo etcétera.

Por el contrario hay muchas aplicaciones que se han intentado automatizar
resultando extraordinariamente complicada la resolucién con estas maquinas. No
es imposible en la mayoria de los casos, sino que con computadoras secuenciales
se convierte en una tarea extremadamente acaparadora de recursos. Como la
Gnica herramienta de la que disponiamos era el computador secuencial,

intentdbamos encontrar la solucién con estd maquina por todos los medios.

Introduccién a las Redes Neuronales



Ahora surge una cuestién. Las transmisiones nerviosas en nuestro cerebro
van a velocidades de hasta séptimo orden inferior al tiempo de conmutacién en un
ordenador secuencial. ;C6mo es posible que nosotros seamos capaces de
distinguir un lapiz de un boligrafo en centésimas de segundo y un ordenador
secuencial sea incapaz o tarde muchisimo tiempo en conseguirlo?

Procesamiento paralelo masivo. Fsa es la clave y la gran ventaja de nuestro
cerebro respecto de cualquier computadora secuencial. El gran paralelismo vy la
interconectabilidad que se observan en los sistemas biol6gicos complejos son las
causas de la capacidad del cerebro para llevar a cabo complejos reconocimientos
de tramas en unos pocos centenares de milisegundos.

En muchos aspectos de la vida se desearia la automatizacién de complejos
problemas de reconocimiento de tramas. Para intentar resolverlos se utilizan unas
estructuras que se denominan Redes Neuronales (Neural Networks, NN’s).

Para empezar se define las estructuras de Redes Neuronales como
colecciones de procesadores paralelos conectados entre si. Tomando la figura 1.1
como referencia de una red tipica, se puede representar esquemdticamente cada
elemento de procesamiento de la red como un nodo o neurona, indicando las

conexiones entre nodos mediante flechas. Las flechas apuntan la direccién de flujo

Introduccidn a las Redes Neuronales
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“ ,Esquéfha tmzcodeNN s

Figura 1.1

de las sefiales. En la figura 1.1 podemos apreciar que hay una capa de entrada,
unas capas ocultas y una capa de salida. El niimero de nodos de la capa de entrada
ha de ser tal que permita la adquisicién de todos los pardmetros de entrada. Por
ejemplo tantos nodos de entrada como bits tenga el ndmero binario que se
pretende utilizar como entrada. El ndmero de nodos de la capa de salida depende
de la informacién de salida que se desee obtener. Por ejemplo, si se desea que nos
indique si la entrada pertenecia a una de cinco clases o grupos, necesitamos cinco
nodos de salida. El ndmero de capas ocultas y los nodos de cada una,
dependiendo de la aplicacién se estudia para que el aprendizaje o entrenamiento
sea lo mas 6ptimo posible.

El proceso de aprendizaje o entrenamiento se explica seguidamente. Los
nodos se conectan utilizando conexiones ponderadas y se entrena la red mediante
ejemplos de pares de datos. Este concepto de aprendizaje mediante ejemplos es
muy importante. Una gran ventaja de la aproximacién mediante NN’s a la
resolucién de problemas es que no es necesario tener un proceso bien definido
para transformar algoritmicamente una entrada en una salida. Més bien, lo que se

necesita para la mayoria de las redes es una coleccién de ejemplos representativos

Introduccién a las Redes Neuronales



de la traduccién deseada. La NN se adapta entonces de forma que cuando se le
presenten las entradas dadas como ejemplo, producira la salida deseada.

Ademas es incluso capaz de reconocer entradas que no sean exactamente
las dadas como ejemplos, sino que presenten ruido o que no sean las utilizadas
como ejemplo pero pertenezcan a la misma clase. Si se reflexiona es evidente que
esto es importantisimo en reconocimiento de patrones de voz, o caracteres
escritos por ejemplo. Nunca una de estas entradas va a ser idéntica a otra, sino a lo
sumo bastante parecida.

Es tarea del entrenamiento el que la red quede lo suficientemente “holgada”
como para que reconozca entradas con ligeras variaciones en la clase que
corresponde; y lo suficientemente “ajustada” como para que no se confunda y
clasifique una entrada en la clase que no es. Estas dos peculiaridades confrontadas
se denominan respectivamente generalidad y fidelidad.

El proceso de entrenar la red es simplemente cuestién de modificar los
pesos de conexién sistematicamente, para codificar las relaciones de entrada-salida

deseadas.

1.1 Circuitos neuronales.

En la figura 1.2 se muestran varios circuitos neuronales basicos que se
encuentran en el sistema nervioso central. La figura 1.2 a y b ilustra los principios
de convergencia y divergencia en la circuiteria neural. Cada neurona envia
impulsos a muchas otras neuronas (divergencia) y recibe impulsos procedentes de
muchas neuronas (convergencia). Esta sencilla idea parece ser el fundamento de
toda la actividad del sistema nervioso central, y forma la base de la mayorfa de los

modelos de Redes Neuronales.

Introduccién a las Redes Neuronales



). (d) '

Circuitos neuronales.

Figura 1.2
1.2 Aprendizaje de Hebb.

Los sistemas neuronales de nuestro cerebro no nacen con el conocimiento
y las capacidades que puede llegar a tener. Es necesario un proceso de
aprendizaje a lo largo de nuestra vida para adquirir aquellas. La pregunta que surge
es: 3COmo aprendemos?

La teorfa basica procede de un libro que escribi6 Hebb en 1949,
Organization of behaviour y se puede extraer de [1] La idea principal es la
siguiente:

Cuando un axén de la célula A estd suficientemente préximo para excitar a una
célula B o toma parte en su disparo de forma persistente, tiene lugar algin proceso de
crecimiento o algin cambio metabdlico en una de las células, o en las dos, de tal modo

gue la eficiencia de A como una de las células que desencadena el disparo de B, se ve

incrementada.

Esta ley de aprendizaje aparece de una forma u otra en muchas redes
neuronales de la actualidad. En concreto, el Perceptrén Multicapa que es la red

utilizada en este proyecto se inspira en este principio.
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1.3 Funciones y aplicaciones de las Redes Neuronales.

Antes de entrar en las interioridades de los modelos de redes neuronales

conviene perfilar claramente cuales son sus funciones y aplicaciones.

Funciones:

e Establecer correspondencias de caracter general (vector de salida
cualquier funcién no lineal del vector de entrada); asi se pueden
emplear para filtrado (extraer una sefial deseada de un registro ruidoso),
modelado (simular un sistema con relacién entrada-salida desconocida),
etc.

¢ Tomar decisiones en virtud de la clase a que pertenezca una entrada; es
decir, resolver problemas de clasificacién; de tal modo que se ha
extendido su uso en diagndstico (establecer una decisién a partir de la
aparicién de ciertos sintomas), reconocimiento (determinar si una forma
corresponde o no a una cierta familia), etc.

o [Establecer asociaciones, sean autoasociaciones (de un vector degradado

con una prototipico) o heteroasociaciones (de un conjunto de vectores
con otros que representan clases o subclases); por ello, cabe emplearlas
en restauracion (de una informacién degradada), extraccién de
caracteristicas (presentes en una cierta entrada), etc.

e Por dltimo también pueden llevar a cabo trabajos de optimizacién,
haciendo corresponder las variables que intervienen en la funcién a
optimizar a los parametros de la NN, y obligando a evolucionar a esta
en el sentido debido; siendo de gran utilidad en planificacién, disefio,

etc.

Introduccién a las Redes Neuronales



Aplicaciones:
e Procesado de sefiales y datos:
e Tratamiento de la imagen
¢ Tratamiento de la voz
¢ Bioingenieria
e Control
e Robética
e Comunicaciones
e Radar,sonar,etc.
e Toma de decisiones:
¢ Medicina
e Negocios
o Gestidn.
e Optimizacién de problemas técnicos o metodolégicos:

e Actuacién inteligente, como interfase inteligente y en simulacién,

formacién y entrenamiento.

Introduccién a las Redes Neuronales
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1.4 El modelo de nodo o neurona.

Los elementos individuales de calculo que forman la mayorfa de los
modelos de Redes Neuronales se les denomina nodos, neuronas, unidades o

elementos de procesamiento (PE’s).

Y

ek

;Y;\n-‘x T

. Elemento bésico o neurona.
Figura 1.4

En la figura 1.4 se muestra un modelo general de nodo. Cada nodo ejecuta

una funcién dada por la ecuacién 1.1.

v, =f()
(b)

Ecuacién 1.1

Introduccién a las Redes Neuronales
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En la ecuacién 1.1:

e v: entrada a la funcién de activacién del nodo o neurona i de una
capa l.

e w;: peso de la conexién entre la neurona j de la capa -1 y la
neurona i de la capa l.

e y;:salida de la neurona j de la capa |-1.

e 0;: offset de la neurona i de la capall.

e vy salida del nodo o neurona i de una capa l.

e f: funcién de activacién de la neurona.

En cada neurona se llevan a cabo dos operaciones elementales: funcién de
base y funcién de activacion.

La funcién de base es la operacién que se efectiia a las sefales de entrada a
la neurona. Por ejemplo se podria efectuar la suma de todas las sefiales de entrada,
o el producto, o la media etc...

A rasgos generales se puede ver cada neurona como un elemento que
discrimina si un patrén que tiene a la entrada estd en un semiespacio o en el otro.
Para hacerlo, una vez efectuada la funcién de base se realiza una discriminacién
con la funcién de activacién, que decide en que semiespacio clasifica la
informacién de entrada.

En cualquier tipo de NN se necesita algtn tipo de ponderacién o alguna
constante que se asocia a cada conexién. Sobre estos elementos propios de cada
conexion, mediante su ajuste, es precisamente sobre los cuales se va a efectuar el
entrenamiento.

En el caso de que estos elementos antes citados sean de ponderacién, es
decir que cada sefial de entrada a la neurona debe ir multiplicada por ellos, se

denominan pesos y la notacién que se va a usar es la siguiente:

Introduccién a las Redes Neuronales
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Lij
I= nivel hacia el que va la conexién;

i= nodo destino del nivel |;

j= nodo origen del nivel I-1;

Yii

y= es la salida de la neurona en cuestion.

En general se puede decir que todos los pardmetros en la ecuacién 1.1 son

variables en el tiempo.

1.4.1 La funcion de activacion.

En el caso méas simple, a la salida de la neurona se puede tener dos estados:
nivel alto o nivel bajo. La funcién de activaciéon que implementa este tipo de
discriminacién se denomina funcién de activaciéon dura, y es la que se representa
en la figura 1.5 y en la ecuacién 1.2.

En la ecuacién 1.2, T representa el umbral de decisién. De esto se saca que
la operacién bésica que realiza la neurona es activarse, si el resultado de la funcién
de base supera el umbral, o permanecer inactiva si no lo supera. El problema de
esta funcién es que al presentar una discontinuidad no es derivable, lo cual, como

se vera puede resultar un problema serio.
1 y>T

S () = 0 y<T

Ecuacion 1.2

Para evitar este inconveniente se establece otra funcién de activacion, esta
sf derivable, a la cual se denomina funcién de activacién blanda y supone una
transicién gradual de nivel bajo a nivel alto. Fn concreto esta funcién es una

sigmoidal y la tenemos en la ecuacién 1.3 y figura 1.6.

Introduccién a las Redes Neuronales
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Su () =(1+e®)’

Ecuacion 1.3

08F

D6

04

02

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 B 8 10

Figural.5

En la ecuacién 1.3 ,la constante g nos mide el grado de aproximacién de la
sigmoide a la activacion dura. En la figura 1.6 apreciamos tres ejemplos de

sigmoide con g=5, 1y 0.5.

T T ! ! T T T T T

t 1 ¥ + ' 1 ! 1 1

; b ; : : : : ;

1p----- R e s ; ' ;

| b : AR . :

; ! : LB ' . | :

' 1 1 1 ' v 3 1 t
08f----- E e e R B AR ek s T

: b | : : : : |
0 p-mmmmeme e R /4o ERRREE RS R R

: b ' : : | |
04f----- B 5 S Ot S S

04 T R R
02f----- R 00 S - heoos R

5 Lo : | | | : :
i A e e e S

| P : : ; ' : :

02 : I i i i i i i
-10 -8 -6 -4 -2 a 2 4 6 8 10

Figura 1.6
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Tanto el umbral duro como la sigmoide pueden tener por asintotas [-1,1] en

vez de [0,1] como es el caso del Adaline que se verd con posterioridad.

1.4.2 La funcion de base.

La funcién de base, como se adelantd, es la operacién que se realiza a la
entrada del nodo o neurona con todas las sefiales que tienen conexién con esta.

Hay varios tipos de funcién de base: lineal, radial, polinémica. En este punto
se va a profundizar en la funcién de base lineal porque es la que se utiliza en el

Perceptron Multicapa, la red que se va a utilizar en esté proyecto.
1.4.2.1 Funcion de base lineal.
La funcién de base lineal se caracteriza porque la operacién que realiza es

la suma de todas las sefiales que tiene de entrada, ponderadas por los pesos de

cada conexién.

u, Wi Yi

Uy Win

Figura 1.7

Es decir, multiplica cada u; por el peso de la conexién respectiva, w;, y las
suma todas. Ademds se puede decir que el offset v, se puede considerar a efectos
de programacién como el peso de una conexién cuya sefial de entrada es siempre
1, tal y como se indica en la figura 1.7. La ecuacién de la funcién de base lineal es

la siguiente:

Introduccién a las Redes Neuronales
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Ny

y, = Z W, XU, +V,
7=l
Ecuacion 1.4

Donde N, es el n® de nodos del nivel anterior. Como se puede observar,

este tipo de funcién de base ya fue utilizado en el ejemplo del apartado 1.4.

1.5 Origen: el Perceptron de Rosenblatt.

Fue la primera Red Neuronal propuesta, y el primer antecesor del

Perceptrén Multicapa.. El esquema es el que se presenta en la figura 1.8.

Entradss  Unidades

, E : de
" sensoriales e i Gesta
T : asociacion : S TeRpesl

. Péf:éepﬂ'éndéﬁgsenblatl | '

Figura 1.8

Las entradas sensoriales se distribuyen (aleatoriamente) sobre las unidades
de asociacién y éstas se conectan a las de respuesta, de las que se realimentan
conexiones inhibitorias hacia atrds: mediante entrenamiento se pretende la

clasificacién de las entradas.

Introduccién a las Redes Neuronales
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El éxito que logrd fue bastante limitado: La red se degradaba cuando las

entradas tenfan una elevada complejidad.

1.6 El ADALINE (Perceptron Monocapa).

El Adaline es el inmediato predecesor del Perceptrén Multicapa El Adaline
es un dispositivo gue consta de un tnico elemento de procesamiento o nodo. Por
ello, estrictamente no es una Red Neuronal. Sin embargo merece su estudio dado
que es una estructura muy importante en lo siguiente. Fue propuesto a comienzos
de los anos sesenta por Widrow.

Adaline son siglas. Inicialmente significaba ADAptive Linear Neuron
(neurona lineal adaptativa). Posteriormente se introdujo una variacién y las mismas
siglas pasaron a significar ADAptive LINear Element (elemento lineal adaptativo).

En la figura 1.9 y la ecuacién 1.6 se observa el modelo de un adaline. La
funcién de activacién es un umbral duro como el de la ecuacién 1.2 vy la figura 1.5

pero sus asintotas pasan a ser [-1,1] tal y como se observa en la figura 1.10.

Figura 1.9

N
ZWixi+w0=0 wix =0

i=1

Ecuacion 1.8

Introduccién a las Redes Neuronales
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Figura 1.10

Lo que se citaba en 1.4 como offset de la neurona se denomina tendencia
(w,) cuando se habla de Adaline.

En la ecuacién 1.8 se muestra el sistema de ecuaciones también en
notacién matricial donde W' es el vector de pesos traspuesto y X es el vector de
entrada.

Basicamente la funcién que realiza el adaline es subdividir el espacio de
muestras en dos semiespacios.

Se denomina combinador lineal adaptativo (ALC) a la parte del Adaline que
efectda la suma de las sefiales de entrada. La discriminacién que efectda el Adaline
se lleva a cabo de la siguiente manera. Si la salida del ALC es positiva a la salida del
Adaline devuelve +1. Si por el contrario la salida del ALC es negativa a la salida del
Adaline es -1.

El Adaline (o el ALC) es ADAptativo en el sentido de que existe un
procedimiento bien definido para modificar los pesos con objeto de hacer posible
que el dispositivo proporcione el valor de salida correcto para la entrada dada. La

manera de entrenar al Adaline se muestra a continuacién.

Introduccién a las Redes Neuronales
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1.6.1 El algoritmo de aprendizaje LMS.

LMS significa del error cuadritico medio (Least Mean Square). Fue
propuesto por Widrow vy Hoff para el entrenamiento del ADAUNE: minimiza la

funcién de coste:

K 2 N
Con=2 Pld-al a=Ywxx+w
k=1

i=1

Ecuacion 1.9

K es el ndmero de pares de entrenamiento del tipo {X, , d,} donde a cada
entrada X, le corresponde la salida deseada d,.

Para actualizar los pesos W del Adaline se obtiene el gradiente de la
funcién de coste y se procede de la siguiente manera seglin se realice un

entrenamiento en bloque:
K
wim+1) = w(m)+1)_[d, - z(m)}x,
k=1

Ecuacion 1.10

O si se realiza un entrenamiento paso a paso:

w(k +1) = wk)+5ld, —z,]x x,
Ecuacioéon 1.11

Que suele ser mas rapido pero més ruidoso, esto es con maés rizado en la
curva de error hacia la convergencia.

En la practica el algoritmo LMS resulta ser muy robusto que alcanza la
convergencia en muchos casos. A diferencia de la regla del Perceptrén, el empleo

del LMS produce resultados razonables aunque no haya separabilidad lineal.

Introduccién a las Redes Neuronales
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1.6.2 Limitaciones del perceptron monocapa.

Los investigadores Minsky y Papert resefiaron que la principal traba de este
es que sélo es un discriminador lineal por lo que no puede resolver problemas tan
sencillos como por ejemplo la implementacién de una OR exclusiva, donde (1,0) y
(0,1) constituyen una clase y (0,0) y (1,1) otra.

Por otra parte el uso de cascadas de capas de Adalines permitiria mas
capacidades, pero la presencia de umbrales duros impide el entrenamiento
basandonos en técnicas de gradiente.

Ademés los autores pronosticaron que aunque se salvara esta dltima
dificultad, el Adaline sélo resolveria pequefios problemas presentando poca

capacidad de escalabilidad.

Introduccién a las Redes Neuronales
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1.7 El Perceptron Multicapa (MLP)

Widrow planteé dos posibles soluciones a los problemas del Adaline:
MADALINE |: estructura construida mediante la combinacién légica de
salidas de ADALINES. MADALINE viene de Muiltiples ADALINE’S.
MADALINE II: redes compuestas de la disposicién en cascada de ADALINE’S.
Para los Madalne I, que ya se pueden llamar Perceptrones Multicapa

(MLP) es bastante ilustrativa la discusién de Lippmann:

® Una red monocapa permite definir semiespacios, segun ilustra la figura

1.11

I N
Figura 1.11

® Una red bicapa, regiones tales como las de la figura 1.12.

= A

Figura 1.12
e Unared tricapa, figura 1.13.

Figura 1.13
Y asf, quedando claro el potencial de estas redes para clasificacién e incluso

para correspondencia.

Introduccién a las Redes Neuronales
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CAPITULO 2: EL ALGORITMO DE
BACKPROPAGATION (BP) PARA
EL MLP.

Este algoritmo lo public6 Rumelhart en 1986. Desde entonces se han
realizado muchas variaciones algunas de las cuales pueden encontrarse en [1], [2]
y [6]. Aqui se expone el algoritmo bésico. En la figura 2.1 es observa un MLP de

dos capas ocultas que nos va a servir de ejemplo para la deduccién del algoritmo.

<7

 MLPdedos capasoculias
Figura 2.1

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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Se parte de esta red en la que en cada conexi6n hay un peso w, , ; tal y
como se expuso en el apartado 1.4. La funcién de activacién es una sigmoide
(Ecuacién 1.3) y la funcién de base es lineal. Es decir que sigue un funcionamiento
idéntico al del ejemplo planteado en la ecuacién 1.1 en el capitulo primero.

Se dispone de un conjunto de K pares de entrenamiento que se denota

{X, d.}, donde X es la entrada y d la salida deseada.

Se define la sefial de error para el nodo j de la capa de salida y el par de

entrenamiento k de la siguiente manera:

e, (k)= d, (k) - y,(k)

Ecuacion 2.1

Se define el valor del error cuadrético de la neurona j como yzej(k).

Consecuentemente se define el valor instantaneo £(k) de la suma de los errores

cuadréticos como la suma de %ei (k) en todas las neuronas en la capa de salida.

La suma instantdnea del error cuadratico de la red puede ser escrita entonces asf:
k)= ! 2(k
g( ) - ‘i ej( )
JeNy
Ecuacion 2.2

donde el conjunto N, incluye a todos las neuronas en la capa de salida de la red. El
error cuadratico medio se obtiene sumando (k) para todos los pares de
entrenamiento y normalizando, dividiendo por K tal y como se muestra en la

ecuacién 2.3.

1 K
E=}€;5(">

Ecuacion 2.3

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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La suma instantanea de los errores cuadrdticos £(k), y el error cuadritico
medio E, son funcién de todos los pardmetros libres de la red, por ejemplo los
pesos y offsets. Para un conjunto de pares de entrenamiento, E representa la
funcién de coste como medida del proceso de aprendizaje. El objetivo del proceso
de aprendizaje es ajustar los pardmetros libres de la red de forma que se minimice
E. Para llevar a cabo la minimizacién se realiza un procedimiento similar al del
apartado 1.6.1 pero en este caso la funcién de activacién ya no es un umbral duro,
lo que permite el uso de gradientes. Los ajustes de los pesos se realizan de
acuerdo con los respectivos errores calculados para cada par de entrenamiento
introducido a la red. El promedio de esos cambios individuales de los pesos sobre
todos los pares de entrenamiento es una estimacién del cambio que deben sufrir
los pesos para minimizar la funcién de coste E sobre el conjunto de entrenamiento
entero.

Se parte de un nodo ejemplo como el de la figura 1.4 y ecuacién 1.1 defi
capitulo I. La correccién de los pesos sindpticos se realiza mediante un incremento

en estos como se indica en la ecuacién 2.4.
!/
Wi =W, TAw,

Ecuacion 2.4

El algoritmo de Backpropagation aplica una correccién Aw, (k) a los pesos
sindpticos w;; (k) , la cual es proporcional al gradiente €(k) / ow,;(k). De acuerdo a
la regla de la cadena se puede expresar el gradiente de la siguiente forma:

OE(k) _ OE(k) Oe,;(k) ay (k) ov,(k)
ow,,, (k) e, (k) ay, (k) v, (k) ow,, , (k)

Ecuacion 2.5

El gradiente &(k)/ow,, (k) representa la direccién de bidsqueda en el espacio

de los pesos para el peso de la conexién sindptica w; ;.

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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Derivando a ambos lados de la ecuacion 2.2 se tiene:

o5(k) _
oe,(k) )

Ecuacion 2.6

Derivando a ambos lados de la ecuaciéon 2.12 se tiene:
8ej(k) _
oy, (k)

Ecuacion 2.7

Ahora derivando la ecuacién 1.1 b respecto v (k) se tiene:

ay, (k)
ov, (k)

=f;(v,; (k)

Ecuacion 2.8

donde la prima significa derivada respecto de su argumento. Finalmente derivando

1.1 a con respecto a w;; se tiene:

(k)
(k) - yz( )

Ecuacion 2.9

Sustituyendo en la ecuacién 2.5 las ecuaciones 2.8 a la 2.9 se tiene:

dE(k) _
(551000 ®

Ecuacion 2.10

La correccién Aw; (k) aplicada a w; (k) es definida por la regla delta:

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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05 (k)

Aw, (k) =~—
w, (k)=-n ow, (0

Ecuacion 2.11

donde M es una constante que determina la velocidad de aprendizaje; se
denomina pardmetro de velocidad de aprendizaje del algoritmo de

backpropagation. De acuerdo a las ecuaciones 2.11 y 2.12 se tiene:

Aw, (k) =nd,(k)y,(k)
Ecuacion 2.12

donde el gradiente local §,(k) es definido por:

_ 0&(k) Oe,(k) oy, (k)
de (k) oy, (k) ov (k)

=e, (k) f.(v,(k)

8, (k) =

Ecuacion 2.13

El gradiente indica los cambios requeridos en los pesos sindpticos.

De la ecuacién 2.13 se deduce que un elemento clave envuelto en el
célculo del ajuste en los pesos Aw, (k) es la sefial de error e(k) en la neurona de
salida j. En este contexto se pueden identificar dos casos distintos dependiendo
de en que parte de la red se encuentre | a neurona j. Esta el caso | en el que la
neurona j estd en la capa de salida. Por otra parte estd el caso Il en el que la
neurona estd en cualquier otra capa que no sea la capa de salida.

El caso | es sencillo de manipular porque para calcular la sefial de error en
cada nodo simplemente hay que restar de la salida deseada la sefial que se tiene
naturalmente, tal y como indica la ecuacién 2.12.

El caso Il no es tan inmediato porque como las neuronas no son
directamente accesibles, comparten la culpabilidad en el error que se produzca en
los nodos de salida. La cuestién es como penalizar a esos nodos que comparten la
responsabilidad. Fsta cuestién se resuelve mediante una propagacién hacia atrds

(baCk‘PrOpagation) de la sefial de error de los nodos de salida.

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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Caso I: La neurona j es un nodo de salida.

Cuando la neurona j estd ubicada en la capa de salida de la red, debe ser
contrastada la salida natural con la respuesta deseada en si misma. De ahi que se
use la ecuacién 2.12 para calcular la sefial de error e(k) asociada a la neurona.
Con e(k) es un problema trivial el cémputo del gradiente local §(k) usando la
ecuacién 2.13.

Caso II: La neurona j es un nodo oculto.

Cuando la neurona j estd ubicada en una capa oculta de la red no hay una
respuesta deseada especificada para esta neurona. Para calcular la sefial de error
de esta neurona se determina recursivamente en términos de las seiales de error
de todas las neuronas a las que estd conectada la neurona en cuestién. Aqui es
donde el algoritmo de Backpropagation se complica. De acuerdo con la ecuacién
2.13 se puede redefinir el gradiente local §(k) para la neurona oculta j como:
DE(K) By, _

By (k) ov,
_ 05(k)

= (v, (k
5 (o ®)

8, (k) =-

Ecuacion 2.14

donde en la segunda linea se ha hecho uso de la ecuacién 2.8. Para calcular la
derivada parcial d¢(k)/dy(k), se procede como sigue.
Se toma la ecuacién 2.2 y se reescribe cambiando el indice j por m. Esto se

hace para evitar confusién con el indice j que se usa ahora para la neurona oculta.

AN
5= 2 en(h)

meN;,

Ecuacion 2.15

Si se deriva esta ecuacién respecto la sefial y,(k) se tiene:

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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() "oy, (k)
Ecuacion 2.16

Ahora se puede utilizar la regla de la cadena para el célculo de la derivada
parcial de,(k)/dy;(k), y reescribir la ecuacién 2.16 en la forma equivalente:

B6K) N, (o Bok) 00, (6)
(k) ;e’"( Yov, ) oy, (k)

Ecuacion 2.17

Ademds, de la figura 2.2 se observa que:

e,(k)=d,(k)-y, (k)=
=d, (k)= f, (v, (k)

Ecuacion 2.18

siendo la neurona m una neurona de la capa de salida. De esto se sigue:

de, (k) _ _ .
vk SV (K))

Ecuacion 2.19

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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El nivel de actividad interna de la red para la neurona k es:

v, () =Y w, (k)y,(k)

Ecuacion 2.20

donde g es el nimero total de entradas (sin contar el offset) aplicadas a la neurona
k. Aqufi de nuevo, el peso sindptico w, o(k) es igual al offset 0, (k) aplicado a la
neurona k y la correspondiente entrada y, se fija al valor 1. Para cualquier caso,

derivando la ecuacién 2.20 con respecto a y,(k) conduce a:

A0 =w,_ (k)
oy, (k) ™

Ecuacion 2.21

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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 Flujo de sefiales. Neurona ocultaj conectada a la
. newronadesalidam.

Figura 2.2

De esto, usando las ecuaciones 2.19, 2.21 y 2.17 se tiene que:

0&(k) '
e —; e (K)f (v, (R))x W, (k) =
= _Z S, (kyxw, (k)

Ecuacion 2.22

donde en la segunda linea, se ha usado la definicién del gradiente local 8, (k) dada
en la ecuacién 2.13 con el indice m sustituido por j.
Finalmente, usando la ecuacién 2.22 en 2.14, se obtiene el gradiente local

3,,(k) para una neurona oculta j, tras la reorganizacién de términos como sigue:

J,(k) = f;(v, (k))z o, (k)w,, (k)

Ecuacion 2.23

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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siendo la neurona j oculta. El factor fi(v,(k)) envuelto en la computacién del

gradiente local §(k) en la ecuacién 2.23 depende solamente de la funcién de
activacién asociada a la neurona oculta j.

El otro factor, el sumatorio depende de dos conjuntos de términos. E! primer
conjunto de términos, §,(k), requiere del conocimiento de todas las sefiales de
error e,(k), de todas las neuronas de la capa siguiente a la neurona oculta j, que
estdn directamente conectadas a esta. El segundo conjunto términos, w,,(k),
consiste en los pesos sindpticos asociados a las conexiones.

Resumiendo ahora las relaciones que se han deducido para el algoritmo de
backpropagation. Se tiene por una parte el factor de correccién Aw; (k) aplicado a
los pesos sinapticos de las conexiones entre la neurona i con la j, definido por la

regla delta:

., Pardametro Serial
Correccion . Gradiente
velocidad entrada
pesos = dizai . local wrona 1
izaje ne
aw, k) | | s /
n ¥, (k)

Ecuacion 2.24

Por otra parte el gradiente local depende de si la neurona j esta en la capa

de salida o en una capa oculta:

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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1. Si la neurona j es una neurona de salida entonces §(k) es simplemente

igual al producto de la derivada f](v,(k))por la sefial de error e(k),

ambos asociados a la neurona j (Ecuacién 2.13).
2. Si la neurona j es un nodo oculto, §(k) es igual al producto de la

derivada f](v;(k)) por la suma ponderada de las 8's computadas en las

neuronas de la capa siguiente a las que estd conectada la neurona j

(Ecuacién 2.23).

2.1 Implementacion del algoritmo.

Antes de presentar una implementacién genérica del algoritmo resefiar que
como la funciébn de activacibn que se esta utilizando es una sigmoide
(Ecuacién 1.3 y Figura 1.6 del capitulo primero), por lo que la derivada que

aparece en los célculos resulta:
f(x)=g f(x)-(1- f(x))
Ecuacion 2.25

Un ejemplo de la implementacién de este algoritmo puede ser la siguiente:

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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Procedimiento BACKFPROPAGATICON;
Inicializar los pesos aleatoriamente;
repetir
Porer entrada de entrenamiento;
FEED_FORWARD;
COMPUTO_GRADIENTE;
ACTUALIZA_PESOS;

hasta encontrar condicién de final;

| #in BACKPROPAGATION}

Procedimiento FEED FORWARD:
for capa=1to L do

N, capa-1

for nodo=1 to Ncapa do ycapa,nodo = f( chapa,nodo,i X ycapa—],i);

i=1
end
end
end; {FEED_FORWARD}

Procedimiento COMPUTO_GRADIENTE;
for capa=L to 1do
for nodo=1to N____do

ca pa

lf (Gapa:l‘) thGﬂ eL,nodo = yL,nodo _dnodo;

eloe
Noq:&l
ecapa,nodo = Z 'ecapa+1,mycapa+1,m (1 - ycapa+1,m)
m=1
X wcapa+1,m,nodo;
end;

for todos los pesos en todas las capas do
gcapa,j,i = ecapa,jyvapa,j (1 - ycapa,j)ycapa—l,i;

end;
end; {COMPUTO_GRADIENTE}

Procedimiento ACTUALIZA_PESOS;
for todos los pesos wi;do  w,; (k+)=w,  (k)-7n-g ,.;

end;
end; {ACTUALIZA_PESOS}

S—

. ‘Algoritmo de aprendizaje Backprpag_aftion
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En este algoritmo conviene aclarar:

L: n® de capas en la red neuronal.

N..... n2 de nodos en el nivel capa.

capa*
8..a; Bradiente asociado a la conexién entre la neurona i del
nivel capa-1 y la neurona j del nivel capa.
W._,...i: peso asociado a la conexién entre la neurona i del nivel
capa,ji P

capa-1y la neurona j del nivel capa.

Condiciones de fin pueden ser:

Que el error cuadratico medio sea inferior a un maximo

establecido.

Que el ndmero de iteraciones sea superior a un maximo

establecido.

Que el error relativo, entendiendo por error relativo la variacién
relativa del error cuadratico medio actual respecto al anterior.
_E(I-1)-E()

- EU-D

er(l)

Ecuacion 2.26

2.2 Aceleramiento del algoritmo mediante n variable.

En la figura 2.3 se puede observar la disminucién del error cuadratico medio

durante el entrenamiento de una red neuronal. En las figuras se representa

iteraciones frente a error cuadratico.

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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Entrenamiento con 1] fija.
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En la figura 2.4 se muestra la curva de error de un entrenamiento acelerado.

Los autores afirman que es posible disminuir el tiempo de entrenamiento
reduciendo el valor de la constante n gradualmente, al tiempo que aumenta el n2
de iteraciones. Basado en esto propongo que el valor de la constante siga una ley
como la que se indica en la ecuacién 2.27, donde

e 1. valorinicial de la constante.

e n valor final de la constante.

o f: factor que calibra la velocidad a la que se tiende al valor

final.
n@) = -n)xexp(-f-i)+n;,

Ecuacion 2.27

En la figura 2.5 se muestra como es la ley que he propuesto. Las absisas
representan iteraciones.

Ejemplos de ley n variable

f=0.0001 1

=0.001

o i
apaf \ 5001 j

T TR S S S ——
O 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOD 9000 10000

Figura 2.5

El algoritmo BP para el entrenamiento del MLP
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CAPITULO 3: ALGORITMO DE
LINEALIZACION OLL.

Desde su aparicion, el algoritmo de aprendizaje Back Propagation (BP) ha
sido ampliamente utilizado para el entrenamiento de los perceptrones multicapa
(MLP) en aplicaciones tales como reconocimiento de patrones, control de sistemas
dindmicos, prediccién de series cadticas, y un largo etcétera. Sin embargo desde
siempre este algoritmo se encuentra con dos problemas constantes: Es muy lento y
necesita que se le introduzcan pardmetros iniciales.

Se han intentado salvar estos problemas de muchas maneras. Algunos
algoritmos mejorados emplean reglas heuristicas para encontrar los pardmetros de
aprendizaje 6ptimos. Otros trabajan en la mejora del método de gradiente
descendente para acelerar la convergencia. Y mas métodos de optimizacién no
lineal como el método del gradiente conjugado, el método de Newton o las
técnicas cuasi-newtonianas.

Para muchas aplicaciones estas mejoras son suficientes. El problema surge
con las aplicaciones que requieren una gran precisién a la salida, como la
prediccién de series temporales cadticas, en donde los algoritmos conocidos atn
son ineficientes y lentos.

Para intentar reducir las mencionadas dificultades S. Ergezinger y E.
Thomsen propusieron un nuevo algoritmo que no se basa en la evaluacién de los
gradientes locales [5]. El nuevo algoritmo que proponen se basa en una

optimizacién del MLP capa a capa. De ahf su nombre: OLL, Optimization Layer by

Algoritmo de linealizacién OLL
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Layer. Ellos proponen que con la optimizacién de los pesos de cada capa por
separado, el proceso total de aprendizaje puede realizarse mucho més
eficientemente. El aprendizaje OLL reduce el problema de optimizacién de cada
capa a un problema lineal que puede resolverse con exactitud. Al reducir a un
problema lineal, se produce un inevitable error de linealizacién que serd
contrarrestado mediante la adicién a la funcién de coste de lo que denominan un
término de penalizacion.

En la red ejemplo que vamos a analizar vamos a asumir M nodos de
entrada, H nodos de la capa oculta y un nodo de salida.

Las funciones de activacién para la capa oculta son sigmoidales como la de
la ecuacién 1.3 en el capitulo 1.

Y las de la capa de salida son funciones lineales:
f()=s

Ecuacién 3.1

Ademads para tener en cuenta y entrenar los offsets de la capa oculta a la
entrada x se le aflade una sefial mas x, cuyo valor serd siempre 1y cuyo peso de la
conexioén a los nodos de la capa oculta sera la bias de esta capa. Igualmente a las
entradas de la capa de salida se le anade la sefial O, de valor siempre 1 y cuyo
peso serd la bias de la capa de salida. El resultado es la red ejemplo de la figura

3.1.

Algoritmo de linealizacién OLL
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figura 3.1

Asi pues partimos de una mattiz de pesos W(i,j) de dimensién (M+1)*H ,
los cuales conectan la capa de entrada con la capa oculta; y un vector de pesos
V(i) de longitud (H+1) gque conectan la capa oculta con la capa de salida. La

ecuacién general seré:

h=0 h=1

H M .

=V, + 2V, f( Xw,.x,)
h=1 m=0

Ecuacidon 3.2

Algoritmo de linealizacién OLL
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3.1 Aprendizaje.
Para efectuar el entrenamiento de esta red necesitamos un conjunto de K
pares (entrada, salida), que representaremos de la forma {x ¥, d 4, siendo k el indice

que nos indica el par al que nos referimos.

La funcién de coste a minimizar es el error cuadritico medio:

K 1
E(W,v)=%kZEk con B\(OF.v) == (@* = )})’
=1

Ecuacién 3.3

En el caso del algoritmo de Back Propagation los pesos de cada capa se
iban variando cada uno independientemente del resto de acuerdo a su derivada
parcial. El error se propaga hacia atras desde la capa de salida a la capa de entrada.
Ademds todos los pesos de todas las capas se modifican a la vez. Esta
actualizacién tiene lugar tras cada par de entrenamiento en la versién dindmica, o

tras un bloque de pares en el entrenamiento estético.

El nuevo algoritmo propuesto tiene tres caracteristicas a destacar:
e Los pesos de cada capa son variados dependiendo todos de todos pero cada
capa por separado.
¢ la optimizacién de la capa de salida es un problema lineal.
e La optimizaciéon de la capa oculta se reduce a un problema lineal también

previa linealizacién de las funciones de activacién sigmoidales.
Como se ha dicho la optimizacién de los pesos consta de dos partes:

Capa de salida y Capa oculta y a continuacién se analizan ambos pasos por

separado.

Algoritmo de linealizacién OLL
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3.1.1 Optimizacion de la capa de salida.

Partimos de considerar constantes las salidas de la capa oculta {O.*, O, .
.. ,04. Dado que la funcién de activacién de la capa de salida es lineal se puede
considerar la capa de salida como una red ADALINE tal como se indicaba en la

figura 1.4 y que se vuelve a traer por comodidad a la figura 3.2.

- Elemento bdsico o neurona..

Figura 3.2
La salida de la capa es simplemente:
k H k k
Y= Yv,0; =vo
h=0

Ecuacién 3.4

"o n

v” es un vector de H+1 elementos. “v'”

es la traspuesta de este vector, es
decir una columna. “0” es una columna de la matriz “O” de H+1 filas por K
columnas.

Por lo tanto para obtener y* es suficiente con multiplicar matricialmente
como se indica en la ecuacién 3.4.

De las ecuaciones 3.3 y 3.4 se busca los pesos v que minimicen el

error cuadratico medio.

Algoritmo de linealizacion OLL
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E(V™)=minE(v)
siendo E(v)

E(v)--i Iz< l(dk —-vTok)2
K

k=1
Ecuacion 3.5
Para obtener los pesos &ptimos calculamos el gradiente de E(v) con

respecto a v y lo igualamos a 0:

-a—E(v)—}— Ié(vrok -d** =0
=— =

6.v k =1
Ecuacion 3.6

De aqui deducimos un conjunto de H+1 ecuaciones lineales
Av=>b

Ecuacion 3.7

Las cuales han de ser resueltas para encontrar el vector de pesos éptimos

v = 47 1p
Ecuacién 3.8

Donde la matriz A y el vector b las obtenemos asi:

Ecuacion 3.9

K
b=1{b}, b= Yd'of, i=0,.  H,
k=1

Ecuacion 3.10

Algoritmo de linealizacién OLL
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Una forma maés directa para el célculo de A y b es multiplicando

matricialmente como se indica en las ecuaciones 3.11 y 3.12.
A=0x0"
Ecuacién 3.11
b=0xd"
Ecuacion 3.12

Aqui se estd considerando d como un vector de k elementos de salidas
deseadas.

Hay que tener en cuenta que estos v* son los pesos éptimos para unos
pesos W concretos de la capa oculta.

Es importante resefar que la matriz A cumple ser simétrica, definida
positiva. Esta cualidad puede aprovecharse para agilizar el calculo porque a la hora
de resolver el sistema de ecuaciones lineales de la ecuacién 3.7, se puede resolver
directamente mediante el método de Cholesky, sin necesidad de calcular la inversa

en la ecuacién 3.8. Este método se extrajo de [3] y [4] y se expone en el Anexo |.

3.1.2 Linealizacion de la capa oculta.

Como se ha visto, en la capa de salida solo ha sido necesario resolver un
conjunto de ecuaciones lineales para obtener los pesos 6ptimos de las conexiones
entre la capa oculta y la capa de salida.

Si fuera posible linealizar la capa oculta, seria muy facil obtener los pesos
resolviendo también un sistema de ecuaciones, al menos mientras el error de
linealizacién introducido fuera pequefio.

La optimizacién no puede llevarse a cabo en un solo paso por capa. Sera
un algoritmo iterativo que ird optimizando los pesos de las dos capa con el fin de
minimizar la funcién de coste (Ecuacién 3.3).

Cuando se realice la optimizacién de los pesos de las conexiones entre la
capa de entrada y la oculta, dando lugar al incremento Aw, ,,, los pesos de aquellas

se actualizaran de la siguiente forma:

Algoritmo de linealizacion OLL
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Wnew,hmzwold,hm+AWh.m
m=0,. .M, h=1..,H
Ecuacion 3.13

De ahi que las nuevas entradas de los nodos ocultos para el patrén de

entrenamiento k-ésimo vienen dados por:

k
Snew,h = Z ewhm m
m=20
M k
= Z old, hm*, + 2Aw,, x, =
m=20 m=0

ok k
= Soidn + As,.

Ecuaciéon 3.14

Vemos como cambios en los pesos en las conexiones entre la capa de
entrada y la oculta dan lugar a cambios As’, de la entrada a las funciones de
activacién sigmoidal.

Para calcular los efectos de Aw,,, en la nueva salida de la red y*..,, primero
las nuevas salidas o ,,, de las funciones de activacién no lineales f(s).

La expansién de la serie de Taylor de f(s) con respecto al punto s*,,,,, viene

dada por:

f(sfew,h)=f(sfldh+mk)=
_f( ozdh) f( oldh)ASh+ g'( oldh)(As) +R

sk old Sotan
Ecuacion 3.15

Donde R representa los términos de orden mayor. De ahi que para
‘Pequeiios incrementos As¥, la salida de la funcién de activacién puede ser

:Aproximada por la serie de Taylor solo con el primer término:

Algoritmo de linealizacién OLL



44

0.1 (s*
k f(sgzd,h)'*'—[—(*:m—’h)AS: h=1---H
Onm’h - S ol
O:ld,h =1 h=0.

Ecuacién 3.16

Usando esta aproximacién obtenemos la nueva salida de la siguiente forma:

k H k
ynew = th onew,h ~
h=0

H k H (YN 1 k
X IVt 21 (S )V,iAs, =
h=0 h=1
=y:1d + Ay~

Ecuacién 3.17

Para la optimizacién de la matriz de pesos de la capa oculta solo han de ser

considerados los cambios As*, y Ay* causados por AW.

M
Asy = YAw, x:
m=0
h=1..,H k=1..,K

Ecuacion 3.18

Mediante la definicién de v, :

vlfn,h =f"(s¢fld,h)'vh
h=1. . H k=1..K

Ecuacién 3.19

Los cambios en la salida de la red pueden escribirse:

H
A = T Asp k=1.,K
h=1

Ecuacién 3.20

La red linealizada resultante viene descrita en la figura 3.3.

Algoritmo de linealizacién OLL
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Nétese que los pesos V¥, en la capa de salida dependen ahora de los

patrones de entrenamiento {x*,d*} que estan siendo aplicados.

3.1.3 Optimizacion de la capa oculta.

La optimizacién de la capa oculta pasa por la minimizacién del error
cuadratico medio medido en la red original de la figura 1 con los pesos de

T S [ S PP
__Z_(d _yozd) =_Z_(eald)

E =
Kp=12 Kp=12

Ecuacién 3.21

opt

la capa de salida v*®. Para lograrlo la red de la figura 3.4 es entrenada para

redecir el error €, de la red original.
old

. Estructurade redlmeaizzada para laopﬂmzzacrdndelos i
- . pesosdelacapaoculta. -

Figura 3.3.

De ahi que se use el conjunto de pares de entrenamiento {x*e*, ) .,
definiéndose una nueva funcién de coste para la optimizacién de AW en la red

linealizada:

Algoritmo de linealizacién OLL
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1 K, ‘2
Z _(eold _Ay ) .

Elinzi 2
k=1

Ecuacion 3.22

Mientras el error de linealizacién se mantenga bastante pequefio la red de
la figura 3.3 es una aproximacién apropiada de la red de la figura 3.1 en lo que a
los cambios AW se refiere.

En la red linealizada las funciones de activacién de las neuronas ocultas
fueron aproximadas por las expansién de la serie de Taylor de primer orden.

Para pequefios As", el término cuadrtico de la serie de Taylor es una
buena aproximacién del error que se comete debido a la linealizacién de los

nodos de la capa oculta mediante el uso de la ecuacién 3.14.
1
kK _ 1wy k kN2
€, = Ef (Sou n XAs,)

Ecuacion 3.23

No es posible la formulacién del problema de la minimizacién de la forma
usual
E, (AWT) = min E,, (AW)
er(AW)<e,.; h=1.H, k=1.K,

Ecuacién 3.24

dado el enorme volumen de elementos que incluye (H*K). Mas recomendable
resulta modificar la funcién de coste (Ecuacién 3.21) mediante la adicién de un
término de penalizacién que limite el error de linealizacién. Multiplicando e*, por
los pesos de salida v, tenemos una buena idea de la influencia de cada error de
linealizacién en la salida y*. La introduccién del término de penalizacién estima la
calidad de la aproximacién lineal mediante el célculo del promedio del valor
absoluto de |ev,| para todos los nodos de la capa oculta y todos los pares de

entrenamiento.

Algoritmo de linealizacién OLL
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K
E, =—
S KH

Ecuacion 3.25

La funcién de coste modificada para la optimizacién de la capa oculta
queda:
Ehid = +ﬂx Epen

lin
Ecuacién 3.26

estando E;, de acuerdo con Ecuacién 3.22.

El factor de ponderacion p determina la influencia del término de
penalizacién E,., frente a la funcién de coste lineal E;,.

Es importante la eleccién de un factor p adecuado para una rapida
convergencia del algoritmo. Si p es demasiado pequefia son posibles grandes
incrementos AW dado que el error de linealizacién no estd suficientemente
limitado por el término de penalizacién. Esto provoca que, aunque la funcién de
coste de la capa oculta E,;, se minimice, el error predecido del MLP original no
decrecer4, sino que se incrementard en la mayorfa de los casos siendo por tanto
incorrecta la linealizacién. En el caso opuesto tenemos igualmente problemas. Si p
es demasiado grande solo se permiten pequenos cambios AW debido a la intensa
influencia del término de penalizacién. A pesar de que la linealizacién es valida y la
funcién de coste del MLP decrece, este decrecimiento es excesivamente lento, es
decir, convergencia muy lenta.

Para determinar el éptimo valor de p se recurre a un método heuristico de
eleccién y adaptacién de p que se describe al final en el algoritmo genérico. Para
los célculos siguientes se toma L como constante.

La minimizacién de la funcién de coste de la capa oculta se realiza de una
forma parecida a la de la ecuacién 3.5 en la capa de salida. Para el célculo de la
derivada parcial de E,4 se lleva a cabo separadamente para E,, y E,...

Primero se calculard la parcial de E,, respecto a los incrementos en los

pesos Aw,,.

Algoritmo de linealizacién OLL
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05, _1 3 0L _

0Aw,, K is10.Aw,,
15 v 5. oN

=— Y (A - i A
K ¢ 7 0.Aw,

Ecuacién 3.27
Si se sustituye Ay* por las ecuaciones 18 y 20 se tiene:

O.F, 1 £|( & M
____J!L—_Zl:(ka inkAwﬁ)—ef,d}

Ecuacion 3.28

Cambiando el orden de los sumatorias

M H K
O.E, 1 1
Hlin k k k _k k k_k
= AW, — D> Vi, Vi, ¥ T Z €otd*mViin,

0.Aw,, < K K 4=

K
i=0 j=I k=1 k=

Ecuacién 3.29

Y si definimos los parametros

k=1
K
n _2: k ko k.
bhm - €oiaViin A X >
k=1

Ecuacion 3.30

Es decir que la derivada queda:

SE, 1[G ~
= Aw.a, . —b
5. AWhm K ; & Ji " hm, ji hm

m=0,.,M;, h=1,.H.

Ecuacién 3.31

Algoritmo de linealizacién OLL
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Ahora la derivada parcial del término de penalizacién E,, (Ecuacién 24)

sustituyendo la ecuacién 22 resulta:

SE,, A
5.A\f1hm _KH L ;Ivf (s

Ecuacion 3.32

k

’5Ahm

Se sustituye As' de la ecuacién 17 se llega a:

oF __1 iAw v |i‘f”(sk )l'xkxk
Shw,  KH &= hi|Vh - old, i Am

Ecuacion 3.33

Se define sobre el conjunto de entrenamiento el promedio
K
— vk k _k
chm,i - |vh|2‘f (‘Soldh )l " XX
k=1

Ecuacién 3.34

Quedando la derivada parcial reducida a:

O0.E 1
i AW, - Cp.
5Aw,, KH Z; e

h=1.,H, m=0,.,M.

Ecuacién 3.35

Seguidamente se iguala a cero la suma de las dos derivadas parciales para

obtener los cambios éptimos en los pesos de la capa oculta AW*™":

SE,,
—-=0= A iAW +— D €} AW
5. Awhm Z hm, ji Z hmi hi hm .

i=0 j=1

Ecuacion 3.36

Algoritmo de linealizacion OLL
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Usando la abreviacién se tiene:

[ ahm,ji s ] # h
ahm,ji = ,U ;
ahm,ji + —I_{—chm,i »J = h

Ecuacién 3.37

Asf se obtiene un conjunto de (M+1)H ecuaciones lineales que definen los
6ptimos cambios en los pesos W de la capa oculta.
Si la matriz de incremento en los pesos AW es interpretada como un

vector de longitud (M+1)H tal que :
AW P = (AW .. AW AW AwR T

Ecuacion 3.38

entonces se puede escribir el sistema de ecuaciones de la siguiente forma:
A-AW? =b.
Ecuacién 3.39

y despejando queda:

AW =475

Ecuacion 3.40

Resulta también aquf que la matriz 4 es simétrica, positiva definida por lo
que se puede aplicar directamente Cholesky a la ecuacién 3.39. Como se ha
dicho, el método ha sido extraido de [3] y [4]. En el Anexo | se muestra en que
consiste el método de Cholesky. También se puede aprovechar la simetrfa para

reducir a la mitad el n? de coeficientes a calcular.

3.1.4 Implementacion.

A continuacién se muestra un esquema del algoritmo. En el Anexo Il se ha
incluido el algoritmo completo que se ha usado para la implementacién del

ejemplo planteado.

Algoritmo de linealizacién OLL
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Procedimiento oll;

{Inicializacién}

Pesos Wstart y Vstart.

| Factor ™.

N¢ max de iteraciones |1C,,..

Error maximo permisible Er_max.

Inicializar contador |C=0;

{Entrenamiento}

While (E<Er_max)and(IC<IC,,,) do
IC=IC+1;
se optimizan los pesos V
célculo de E(W,V)
optimizaciéon_ AW

| end;

- | end.

| Procedimiento optimizacion_ AW ;

Cémputo del cdmbio 6ptimo AW ** ;

Cémputo de E*(W,V);

| While E®t>E do

{incremento de penalizacién}
H=HUXY;
Cémputo del cdmbio éptimo AW
Cémputo de E*'(W,V);

end;

W:=W+ AW °Pt
, E.:Etest,
{decremento de penalizacién}

pi=pxp;

| end.

opt .

!’
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CAPITULO 4: APLICACION A UN
PROBLEMA.

El problema que se plantea es el siguiente. A cinco locutores se les ha
efectuado una grabacién de voz pronunciando los digitos del cero al nueve. A
estas grabaciones se les efectda un preprocesado clasico que consta de cuatro
fases: Filtro de preénfasis, Segmentacién, Enventanado y Célculo de coeficientes.
Luego estos coeficientes pasan por un cuantificador vectorial el cual dispone de
una librerfa de 64 vectores cédigo calculados anteriormente. A la salida del
cuantificador se le ha hecho pasar por un grupo de diez estructuras, una por cada
digito, que se denominan modelos ocultos de Markov (hidden Markov models,
HMM’s). Cada una de estas estructuras devuelve por cada vector a su entrada un
valor de numérico, que representa la probabilidad de ser el digito respectivo. Por
ejemplo la estructura HMM ntimero 0 nos da, para cada vector cuantificado de
cada sefial de voz que se presente a su entrada, un valor numérico que es

representativo de la probabilidad de que se trate de un “cero”.

Aplicaciéon a un problema
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Actualmente se estin realizando trabajos para mejorar la tasa de
reconocimiento afadiendo estructuras/modelos tales como las Redes Neuronales
a la salida de los modelos de Markov. Se ha querido comparar los resultados de
aplicar este nuevo algoritmo, el OLL, al MLP clasico y estudiar sus ventajas y
desventajas respecto del BP.

Aquf es donde comienza el cometido de la Red neuronal que se estudia en
este proyecto fin de carrera .Con las diez salidas numéricas por cada sefial de voz,
esas diez probabilidades, se trata de entrenar diez redes neuronales, una por cada
digito, de las que se active la salida de la red correspondiente al digito en cuestion.
Siguiendo el ejemplo anterior, como entrada para cada una de las diez redes
neuronales que se pretende entrenar se tienen las diez probabilidades de los diez

HMM's.

: Esquema delpmb[ema

Figura 4.1

Como se trata de un “cero” la salida de todas las redes neuronales estaran
inactivas excepto la del digito 0. Para un mejor entendimiento véase la figura 4.1.

El propésito de este proyecto de fin de carrera es comparar la velocidad de
entrenamiento y la precision del mismo con el algoritmo cldsico de

backpropagation y con el algoritmo de linealizacién OLL.

Aplicacién a un problema
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En el anexo Il y Ill se muestran dos de los algoritmos usados, empleando los
métodos de entrenamiento BP y OLL respectivamente..

Los valores que dan las estructuras HMM siguen una ley logaritmica y no
estdn normalizados. Estos valores han de ser normalizados antes de usarlos para el
entrenamiento o prueba de las redes neuronales. El algoritmo de normalizacién se
muestra en el anexo V.

Se trata de probar con cada locutor diez redes neuronales. Cada red sigue

un esquema como el de la figura 4.2.

Norma (hmmo) -
Norma (hmm1)
“Norma (hmm2) -
 Norma (hmm3) -
~Norma (hmm4)
Norma (hmm5) -

~ Norma (hmm6) —

_ Notma (hmm7) ~—

' Norma (hmm8) —
Norma (hmm9) -

 Esquema del problema.

Figura 4.2.

Aplicacién a un problema
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4.1 Implementacion con Backpropagation.

A continuacién se muestran los resultados del entrenamiento con el
algoritmo de Backpropagation. Se estudian en cada red entrenada tres pardmetros
para efectuar la comparacién: La tasa de error con los pares de entrenamiento
como entrada, la tasa de error con los pares de test como entrada y el tiempo
aproximado que duré el entrenamiento. Las tasas de error se miden en tanto por
ciento y el tiempo en minutos.

Por cada uno de los cinco locutores se dispone de dos conjuntos de pares.
El primer conjunto, o conjunto de entrenamiento, consta de trescientos veinte
pares, treinta y dos pares por cada digito. El segundo conjunto son mil pares de
entrenamiento, cien por cada digito, y se denomina conjunto de test. El primer
conjunto se utiliza para entrenar la red y el segundo para evaluar la bondad del
entrenamiento. Se separan en dos conjuntos para garantizar la generalidad del
entrenamiento, propiedad que se enuncié en la introduccién. Como el
entrenamiento se realiz6 utilizando el conjunto de pares de entrenamiento, se
apreciard que la tasa de error para los pares de entrenamiento es superior
generalmente a la tasa de error para los pares de test.

A continuacién se explica qué es y como se efectiia la medida de la tasa de
error. La tasa de error la defino de la siguiente manera. Dado un conjunto de
pares, el porcentaje de aciertos que se producen al poner como entrada todas las
entradas del citado conjunto de pares y comparar con sus salidas las que se
obtienen de la red neuronal .

Dado que en la practica nunca se obtendran valores exactos de “1” 6 “0” a
la salida de la red, es preciso efectuar una discriminacién fiable. En este caso para
abordar este problema he optado por realizar la discriminacién tomando el valor
medio entre el maximo y el minimo que se obtienen como salida del conjunto que
se esté evaluando. También se podria haber realizado calculando, de la misma
manera, un umbral estatico con el conjunto de pares de entrenamiento. En el
anexo V se muestra el algoritmo utilizado.

A continuacién se expone la tabla de resultados del entrenamiento de las
cincuenta redes , diez por locutor, que se han entrenado con el algoritmo de

backpropagation (Tabla 4.1). También se muestran en las figuras 4.3 a la 4.7 esos
Aplicacién a un problema
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resultados de manera mas grafica. En todas las graficas donde se muestran las tasas
de error la primera columna de cada digito se refiere a tasa de error con los pares

de test y la segunda con los pares de entrenamiento.

Locutor|Digito 0] 1 2| 3]4[5]6]7] 8] 9 |Medias

Entrena.| 100{ 100] 100; 100| 100[ 100] 100[ 100 100[ 100| 100}
1 [Test 96,8/ 99,4(99,6/99,3[ 99,8/ 98,4/ 99,8/ 98,8/ 98,3/ 97 4 98,76]
Tiempo | 9,7 49 66/ 9,5 6,2{10,6| 66/ 8,8/10,8/11,2 8,49
Entrena.] 100] 100{ 100{ 100| 100{ 100| 100{ 100{ 100] 100y 100]

2 |Test 100[99,9] 100/ 99,4 98,9 98,8 99,2/ 98,8(99,2| 99,8} 99,4
Tiempo |43,5{10,1] 7,4/11,5/13,2] 4,9[12,6] 8,2(12,1] 6,6} 13,01
Entrena.| 100 100] 100} 100| 100[ 100] 100[ 100] 100{ 100] 100}
3 [Test 96,1/99,3/98,9/99,3]96,2{98,4/97,9] 96/ 98/98 5| 97,86}
Tiempo }15,1{15,1{11,5{15,1{15,1] 15,1/ 15,1{15,1{15,1{15,1 14,74

Entrena.| 100{ 100{ 100 100| 100| 100| 100| 100{ 100 100} 100
4 |Test 94,5/99,8|99,6/98,4/92,3/99,5/99,1|197,7(96,1] 97 97,4
Tiempo |15,1] 15| 8,8[12,2/15,1] 6,1/15,1]10,8{15,1] 9,5 12,28
Entrena.| 100] 100] 100] 100{ 100{ 100{ 100 100{ 100] 100| 100]

5 |[Test 96,7| 100{92,2| 98(90,2{91,7{90,1{90,5/98,7/96,7 94 48|
Tiempo [15,1] 5,3{3,83/15,1/15,1] 6,6/15,1] 15/151] 8 11,423

Tabla 4.1
Locutor 1 Media
100 e _ _ entre.:100
= Er = == =
EH EAEAEY =Z1= 1 Media
98 E—EE AT =717 =
. ::m:w% gé Z gé g—;é i—_%é 17 test 98.76
B E E/ EAEAEV E
94 £ =7 »@:%";—;é/ : =7 =
b E
e e s
90 %é ;Eé :é %g é % %? Eé %
oo A A A A
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
P.Entre. 2 P.test

Figura 4.3.
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Digito
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Figura 4.7.
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Seguidamente se muestran los valores medios de las tasas de error respecto

a los locutores y los tiempos medios, en las figuras 4.8 y 4.9.

Tasas de error medias
100 .
)
99 7 V7
98 +— 4 72 1
v f;{,‘j x/’;f 7 |
T U o n
77 7 P 7
96 [l L - /,2’,:':’3 e
% 7 Y 7
95 e 7% % ;;;;’
7 77 7% 7 ,
94 55’, ;;é ———! 77 % 5 % ;5‘,"’5/{:;, ||
93 7 7 7. % U
77 v ' ,;5':)’4 . ";: g 7
92 L1 ¥ 7 E 7 % Z =
91 ) L U m.
v T T 1
1 2 3 4 5
Locutor
BP.entre. & P.testj

Figura 4.8
Tiempos de entrenamiento medios
16
14
12
10
8
6
4
2
0 ‘ T T ]
1 2 3 4 5
Locutor
Figura 4.9
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4.2 Implementacion con el OLL.

Seguidamente se muestran los resultados obtenidos de una manera anéloga

a la anterior pero esta vez con el algoritmo de linealizacién. Se muestran las

mismas variables que en el apartado anterior para los cinco locutores y también

como en el apartado anterior se muestran los valores medios.

Locutor|Digito 0]l 1{2[3]4]5]6[7] 8] 9 |[Medias
Entrena.| 100| 100| 100; 100{99,1| 100} 100| 100| 100 100| 99,91
1 Test 95,8 98/99,2(99,8/95,3f 98|95,3/97,4/95,9 97,8| 97,25]
Tiempo 7] 5,9 2 2,71 01 6,5 12| 61 7 2,8| 4,13|
Entrena.| 100 100{97,8] 100 100/ 100{ 100/98,1] 100 100] 99,59|
2 [Test 99,6/99,6/91,4/99,4| 99,7/ 99,1/ 99,4/ 95,5/ 99,9| 100} 98,36}
Tiempo | 1,5 71 0,1 3,5 2] 371 39 01 24 7 3,12
Entrena.| 100] 100} 100} 100] 100] 100] 100} 100} 100} 100, 100]
3 [Test 97,1199,6/ 99|98,7|96,4|98,6|99,3(95,4|96,2|97,9 97,82
Tiempo | 54| 3,6 7 3 2,71 32 14 3 2| 2.7 3,4
Entrena.| 100] 100] 100{ 100{ 100 100{ 100] 100| 100(94,7 99,47
4 |Test 94,1196,1/97,1/98,9{ 93,1/ 97,6/ 98,8/ 99,9/ 95,2| 97,6 96,84
Tiempo | 6,11 1,5 2,8 8 3 1,9 46| 68 1,7/ 0,1 3,65
Entrena.| 100 100(99,7{ 100 100| 100] 100| 100] 100 100 99,97
5 [|Test 98,8/ 99,8/98,8| 95,2/ 90,1/ 94,4/ 90,1({99,6/ 80,1} 99,1 94,6}
Tiempo | 6,8] 42 01 27/ 1,8 1,3 1,9 69 4,1 6,8 3,66]
Tabla 4.2
Locutor 1
100 Media
: entre:99.91
98
96 Media
test:97.25

94

92

90

1T 2 3 4

5 6
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7 8 9
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Tasas de error medias
100
99 ==
98 : = =
97 +—
96
95 - e =7 ,
94 - - = =1 == )
93 = = ; —
92 = = = ;;'1 : = 1
91 ] . . = T e
1 2 3 4 5
Locutor
BP.entre. & P.testJ
Figura 4.15.
Tiempos de entrenamiento medios
45
4
3,5
3
25
2
1,5
1
0,5
0 ] T T I ]
1 2 3 4 5
Locutor
Figura 4.16.
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4.3 Analisis comparativo de los dos algoritmos.

Para profundizar en el andlisis se han elaborado la tabla 4.3 y las figuras
4.17, 418 y 4.19. A la vista de los resultados obtenidos en las pruebas efectuadas,
mostrados en los dos apartados anteriores se pueden obtener varias conclusiones.
En primer lugar se puede apreciar que los tiempos de entrenamiento
efectivamente se reducen considerablemente con el nuevo algoritmo, respecto del
entrenamiento con el Backpropagation. Véase figura 4.19. Se puede apreciar que
los tiempos medios se reducen considerablemente para todos los locutores. Esta
reduccién se sitda entre dos y cinco veces el tiempo de entrenamiento del
algoritmo de Backpropagation.

Por otra parte en lo que a las tasas de error se refiere se puede observar en
la tablas 4.3 que con los pares de entrenamiento, la tasa de error es un poco
menos favorable. También las tasas medias con los pares de entrenamiento son un
poco inferiores excepto en el locutor quinto, para el cual es ligeramente superior.

Cabe resenar que el algontmo OLL es de un nivel de complejidad muy
superior al Backpropagation lo que puntda en su contra, ya que puede presentar
muchos més problemas a la hora de su implementacién. Problemas tipicos pueden
ser los derivados de la necesidad de que ciertas matrices cumnplan las propiedades
que deben cumplir, ser simétricas, positiva y definidas, para poder aplicar el
método de Cholesky que se mencioné.

Otro problema endémico de este algoritmo es que reduce el error hasta
cierto nivel, a partir del cual ya no lo reduce més. El algoritmo de Backpropagation
sin embargo, a pesar de se va ralentizando, si se le permite, mediante una contante
p suficientemente pequeria, seguird reduciendo el error siempre, consiguiendo, a
cambio de un enorme tiempo de entrenamiento la precisicién que se desee.

Por dltimo merita mencién el hecho de que en el caso de que no se utilice
el método de Cholesky para la resolucion del sistema de ecuaciones, pueden
presentarse problemas de precisién a la hora de resolver las inversas de las
matrices. El rango de valores de esas matrices se va reduciendo hasta que hace

abortar el programa sin conseguir la reduccién del error.
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En resumidas cuentas se puede decir que el algoritmo de linealizacién OLL
tiene la deseable capacidad de reducir cuantiosamente el tiempo de
entrenamiento con el coste de una pequefia pérdida de precision en el

entrenamiento y un gran incremento en la complejidad de los métodos a utilizar.

Locutor BP OLL
P. Entrenamiento 100 99.91
1 P. Test 98.76 97.25
Tiempo entrena. 8.49 4.13
P. Entrenamiento 100 99.59
2 P. Test 99.4 98.36
Tiempo entrena. 13.01 3.12

P. Entrenamiento 100 100
3 P. Test 97.86 97.82

Tiempo entrena. 14.74 3.4
P. Entrenamiento 100 99.47
4 P. Test 97.4 96.84
Tiempo entrena. 12.28 3.65
P. Entrenamiento 100 99.97
5 P. Test 94.48 94.6
Tiempo entrena. 11.42 3.66
Tabla 4.3
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Medias con pares de entrena.

100 — T T
77 Z1 |
99,9 + 7 7
777 77
/1' ]
s ),j,(//
99,8 e [
99,7 7 )
' %7 77
; 7 ;/f;f
99,6 3 ‘?: :2: “ /‘; ?////,}
77 7% ~ 7
99,5 - 77 VoA 7z
s b
99,4 a1 VA Z Zm
722 Lo ] 7z
99 3 ; 77 77 % 7
: V) 7 Z %
L V7 77 7 7%
99 2 et ' L f{t‘A : e A : A
¥

Locutor

Figura4.17

Medias con Pares de test

100

98 ’;4/“
oy 7

97 ’;/ 7z
/ 7

A / A

95 . 7
77 %

94 7 7%
93 -— %55? x;///
% 7

92+ 1]
o1 + ¥

Locutores

OBP BOLL

Figura 4.18
Aplicacién a un problema



Tiempos medios de entrena.

Locutor

OoBP BAOLL

Figura 4.19

Aplicacién a un problema

67



ANEXOS




68

ANEXO | : METODO DE CHOLESKY.

Este método ha sido extraido de [3] y [4].

El método de Cholesky es un método de resolucién de sistemas de
ecuaciones lineales. No es més que una particularizacion del método de
factorizacién LU. Este método consiste en dado un sistema de ecuaciones tal

como el de la ecuacién 7.1

AxX =B
Ecuaciéon 7.1

descomponer la matriz A en producto de dos matrices L y U triangulares inferior y

superior respectivamente de tal forma que nos quede:

LxUxX =B
Ecuacién 7.2

y haciendo el cambio de variable que se indica en la ecuacién 7.3 se resuelve
recursivamente el sistema de ecuaciones.

UxX=Y

LxY =R

Ecuacién 7.3

El método de Cholesky funciona de manera andloga pero con la
particularidad de que la matriz A es positiva definida por lo que al obtener la
descomposicién en factores nos queda

A=R"xR
R =L, R=U;

Ecuacién 7.4

por lo que se acelera la resolucién del sistema de ecuaciones porque sélo es
necesario el cdlculo de una matriz, R.

Una vez descompuesta la matriz A en dos matrices triangulares, se
resuelven sendos sistemas utilizando dos métodos iterativos. Estos se denominan

algoritmo de sustitucién hacia delante cuando es triangular inferior, y algoritmo de
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sustitucién hacia atrds cuando es triangular superior. Ambos se muestran a

continuacion.

ABACK.M

function c=aback(U,b):
%U es una matriz triangular superior y b una columna.
%este algoritmo nos da la solucién a la columna de incégnitas.

D=size (U):;

D=D(1);

c=[1;

for i=D:-1:1
c{i)=b(i)/U(i,1);
for j=D:-1:1i+1

c(i)=c(i)-U(i,J)*c(J)/U(i,1);

end

end

AFORWARD.M

function x=aforward(L,c);
%L es una matriz triangular inferior y ¢ una columna.

%este algoritmo nos da la solucién a la columna de incégnitas.

“L{i,3)*x(3)/L(i,i);

El algoritmo para la resolucién del sistema de ecuaciénes usando el método
de Cholesky es el siguiente. Para el célculo de la matriz R citada arriba se utiliza la

funcién de Matlab chol.
DEFIPOSI.M

%esta es una rutina que dado un sistema de ecuaciones tal como

% Ax=b

3donde A es una matriz definida positiva, resuelve los valores de x
3usando el algoritmo de Cholesky, de sustitucién hacia adelante y
%de sustitucidén hacia atrés.

function [x]=defiposi(A,b);

n=length(b);

R=chol (A); 3R es triangular superior y R' triangular inferior tal que
% R'*R=A == R'*c=b ==> R*=x=c

c=aforward(R',b);
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x=aback(R,c"):
x=x"';

ANEXO Il : ALGORITMO PARA EL ENTRENAMIENTO DE REDES
NEURONALES BACKPROPAGATION.

A continuacién se muestra el algoritmo Backpropagation y las funciones
adicionales utilizadas. Para el entrenamiento en serie de todas las redes se parte de
que son conocidas las variables n y |, que son respectivamente el digito y el

locutor.

BP.M

$constantes
mu=0.03;
max_iter=15000;
max_error=0.01;
umbral=0.000001;

%carga de los pares de entrenamiento X y Y

%inicializacién

%$red 10 10 1

M=10; %n° de nodos de la capa de entrada

H=10; %n° de nodos de la capa oculta

0=1; %n° de nodos de la capa de salida

Wl0=zeros (H,M);

BlO0=zeros(H,1):
(1,H);
(0,1)

W20=zeros ;

B20=zeros

14

r r

$atencién que estoy inicializando todos los pesos a 0 buscando un
$menor tiempo de entrenamiento

$se parte de que se conoce 1, n.

load ([num2str{l) '\logpoe32']); %se carga el conjunto de pares de
%entrenamiento
K=320; $nimero de pares de entrenamiento
X=norma (logPO) ; gnormalizacién de las entradas
for i=1:K
if mod(i,10)==mod(n+1,10) %seleccionamos las columnas respectivas
Y(i)=1; %al digito que se esté entrenando.
else
Y(i)=0;
end
end

%inicializacién de los demds parametros
error=1;

traza error=[1];

traza er=[1];

er=1;

i=0;
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%entrenamiento
tO=cputime; %inicializacidén del reloj para el calculo de la duracién

while (i<max iter)é&(error>max_error)&((abs(er)>umbral))
$feedforward
ul=feval ('funact',W10*X+B1l0*ones(1,K),1);
u2=feval ('funact',W20*ul+B20*ones (1,K),1);

%gradiente
E=Y-u2;
E2=0.5*sum({sum(E."2))"); %error cuadréatico medio
error=E2;

dZ2=u2.*(1-u2).*E;

dl=ul.*(1-ul).*{W20'*d2);

%aprendizaje

if E2>max_error
W10=W10+mu*dl*X' ;Bl0=BlO0+mu* (sum(dl'))
W20=W20+mu*d2*ul' ;B20=B20+mu* (sum(d2"')

T .
r
) 'y

end

%construccidén dibujos
er=(E2-
traza_error(length(traza_error)))/traza_error(length(traza error));

traza_er=[traza_er er];

[N G B N S N

end % (while)
t=cputime-t0 3cdlculo del tiempo

traza error=traza error(2:length(traza error)); %construccién de
$graficas de error

traza_er=traza er(2:length(traza er));

FUNACT.M

function [yl=funact(x,qg) %funcidén de activacidn:sigmoide

y=1./(1l+exp(-g*x)):

También se afaden las rutinas de test que se emplearon para el célculo de
las tablas. La rutina test es con los pares de test y la rutina teste es con los pares de
entrenamiento. tasa_er calcula la tasa de error que se ha enunciado.

TEST.M

$Parto de que se conocen las matrices de pesos Wy V

function [pl=test(n,1l,W,V)
%n es el digito y 1 el locutor

load ([num2str(l) '\logpot32']);%se carga el conjunto de pares de
%test
N=norma (1ogPO) ; $normalizacidén de las entradas
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for i=1:1000
if mod (i, 10)==mod{n+1,10)

j(i}=1; %$salida correcta para el reconocimiento del digito
else

j(1)=0;
end

p=tasa er(N,j,W,V);

TESTEM

%Parto de que se conocen las matrices de pesos Wy V
function [p]=teste(n,l,W,V);
%n es el digito y 1 el locutor
load ([num2str{l) "\logpoe32']);%carga del conjunto de entrenamiento
N=norma (1logPO) ; %normalizacién del conjunto
for 1i=1:1000
if mod(i, 10)==mod (n+1,10)
j(i)=1; $salida correcta para el reconocimiento
%del digito correspondiente
else
j(i)=0;
end
end
p=tasa er(N,3,W,V):

TASA_ER.M

function [pl=tasa er(X,Y,W,V);

%Funcién que devuelve el porcentaje de aciertos que se dan en la red
%ya entrenada usando una red backpropagation.

l1=size(X); %dimensiones

X=[X;ones(1l,1(2))]:

o=feval ('funact',W*¥X,1);

o=[ojones(1,1(2))1; % entrada 1 para las bias de esta capa
y=feval (' funact',V*o,1);

[yl=regenera(y):

contador=0;
for i=1:1(2)
if y(i)==Y(i)
contador=contador+l;
end
end

p=contador*100/1(2); %cadlculo del porcentaje

Anexos




73

ANEXO 1l : ALGORITMO LINEALIZADO O.L.L. PARA FEL
ENTRENAMIENTO DE REDES NEURONALES.

A continuacién se muestra el algoritmo OLL y las funciones adicionales
utilizadas. Para agilizar el entrenamiento en serie de todas las redes se parte de

que son conocidas las variables n y | respectivamente el digito y el locutor.

OLLM

%implementacién de una red OLL (Optimization
%Layer by Layer) desarrollado por Ergezinger y Thomsen.

%parto de Er max,n y 1.

%inicializacién

%red 10 10 1

M=10; %n°® de nodos de la capa de entrada
H=10; %n° de nodos de la capa oculta
0=1; %n°® de nodos de la capa de salida

WN—rarmdrn (TT MLIAV ¢ 071 2o s am o o
randn o ML Cr

YO RS S )

tan como un peso

de e
Vi=randn{l,H+1l); -como si tuvieran senal 1 a su entrada

load ([num2str(l) '\logpoe32']); %carga de los pares de entrenamiento
K=320; %numero de pares de entrenamiento
X=norma (logPO); $%normalizacidén de los pares de entrada
for i=1:K
if mod(i,10)==mod(n+1,10) %seleccionamos las col

Y(i)=1; %al digito correspondiente
else

Y(i)=0;
end

X=[X;ones(1,K)]; %las entradas de las bias de la primera capa en la
$ultima fila

ICmax=100; %n°® de iteraciones maximo

mu=0.01; $valor inicial de la constante mu

gamma=1.5; %factor de crecimiento del término de penalizacién
beta=0.9; %factor de decrecimiento del término de penalizacién

%Er max=0.08; %Error maximo permitido

%entrenamiento

IC=0;

er=1;

traza er=[];

E=1;E0=2;

traza_error=(];

$traza_mu=[];

tO0=cputime; %inicializacién para la medida del tiempo
while (IC<ICmax)&(E>Er max)

IC=IC+1;

% feedforward

o=feval ('funact',W0*X,1);

o=[o;ones(1,K)]: % entrada 1 para las bias de esta capa
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A=o*0';
b=o0*Y"';

VO=defiposi (A,b); %cdlculo de los pesos éptimos

vo=veo'; %0jo con lo que son las filas y lo que son las columnas
$feedforward
y=VO0*o;

y=funact (y,1);%funcién de act. para reducir el valor del error

$matriz de errores a la salida
e=Y-y; %la salida para estos pares ha de ser 1

E=(1/K)*sum(0.5%(e.”2));
%capa oculta

S0ld=W0*X;
aux=feval ('funactp',W0*X, 1) ;
Vliin={]:
for h=1:H

Viin=[Vlin;aux(h, :)*V0(h)]:
end

aux=V1in*X"';
aux=aux';
aux=aux(:);
AZ=aux*aux';

aux=[];
for k=1:K
aux=[aux (e(k)*Vlin(:,k))]1:
end
b2=aux*X"’';
b2=b2"';
b2=b2(:);

aux=feval (' funactpp',W0*X,1);

Co=[1]:
for h=1:H
for m=1:M+1
for j=1:M+1

CO((h-
1)* (M+1)+m, j)=abs (VO (h) ) *sum(abs (aux(h,:})) .*X(m, ) . *X(J, ) )
end
end
end
Etest=E+1;
1C2=0;
auxtraza mu=[];
Etest0=0;
while (Etest>=E)& ((Etest<Etest0)| (IC2==0))% el error de test >=
%que el E inicial
IC2=IC2+1; % v el error de test <= error de test anterior

Etest0O=Etest; %se guarda el error de test anterior
C=(mu/H) *CO0;

aux=zeros ( (M+1)*H, (M+1) *H) ;

for h=0:H-1
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(M+1) *h+1) : ((M+1)
(( ¥1) *hl) s ( (M4l
1)

r

aux { ((M+1)*h+1): (M+1)*(h+1)) (
aux(((M+1 Y*h+1) ¢ ((M+1)* (h+1)),
(((M+1)*h+1): ((M+1)*(h+1))
end

LAZ2=AZ2+aux;

DW=defiposi(LA2,b2); %$célculo de los incrementos oéptimos
DWb=[];
for h=0:H-1
DWb=[DWb DW (h* (M+1)+1: (h+1)* (M+1),:)1;
end
DWb=DWb';

Wtest=W0+DWb; %act. de los pesos de test de la capa oculta

otest=feval ('funact',Wtest*X,1);
otest=[otest;ones(1,K)]; % entrada 1 para las bias de esta capa
ytest=V0*otest;

ytest=funact (ytest,1); %funcién de activacién para dismi. error
etest=Y-ytest; %prediccidén de error

Etest=0.5*%* (1/K) *sum(etest.”2);

o FRTERS o
B RN : 1

st xamma c C1ncorementamos la influencia del termino de pena.
end
auxtraza mu=[auxtraza_mu Etest]:
$pause;
end
if Etest<E
WO=Wtest; %actualizamos los pesos
E=Etest; % actualizamos el error
end
mu=mu*beta; %decrementamos el término de penalizacién
traza error=[traza_error E];

end

t=cputime-t0 $tiempo de duracidén del entrenamiento

FUNACT.M

function [yl=funact(x,g); %funcidén de activacién

y=1./(l+exp(-g*x));

FUNACTP.M

function [x]=funactp(x,qg); %12 derivada de la funcién de activaciédn

x=g*funact (x,g).* (1-funact (x,qg) )

Anexos




FUNACTPP.M

function [x]=funactpp(x,g); %2? derivada de la funcidn de activacién

x=g*funact (x,g) .* (1-funact(x,qg)).*(1-2*funact (%,9) ) ;

También se afladen las rutinas de test que se emplearon para la obtencién

de las tablas. La rutina test es con los pares de test y la rutina teste es con los pares

de entrenamiento. tasa_er calcula la tasa de error que se ha enunciado.

TEST.M

%este es un test para comprobar la bondad del entrenamiento mediante
%el empleoc de las entradas de test y la tasa de error
%Parto de que se conocen las matrices de pesos Wy V
function [pl=test(n,l1l,W,V);
%n es el digito y 1 el locutor

load {[num2str(l) '\logpot32']); %cargar los pares de test

N=norma (logPQ); % normalizacién de las entradas

for 1i=1:1000
if mod(i,10)==mod(n+1,10)
J(i)=1; %salida correcta para el reconocimiento
$del digito correspondiente

end
p=tasa er(N,j,W,V);

TESTE.M

%este es un test para comprobar la bondad del entrenamiento mediante
%el empleo de las entradas de entrenamiento y la tasa de error
%$Parto de que se conocen las matrices de pesos Wy V
function [pl=teste(n,1,W,V);
%n es el digito y 1 el locutor
load ([numZstr(l) '\logpoe32']); %cargar los pares de entrena.
N=norma (logPO) ; %normalizacidén de las entradas
for i=1:1000
if mod(i,10)==mod(n+1,10)
j(i)=1; $salida correcta para el reconocimiento
%del digito correspondiente

end
p=tasa_er(N,]j,W,V);

TASA_ER.M

function [pl=tasa er(X,Y,W,V);

$Funcién que devuelve el porcentaje de errores que se dan en la red ya

2entrenada usando una red oll.
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l=size(X): $dimensiones
¥X=[X;ones(1,1(2))]:

o=feval ('funact',W*X,1);

o=[{o;ones(1,1(2))]: $ entrada 1 para las bias de esta capa
y=V*o;

[y]=regenera(y);

contador=0;
for i=1:1(2)
if y(i)==Y(i)
contador=contador+l;
end
end

p=contador*100/1(2); %cadlculo en porcentaje

ANEXO IV : ALGORITMO PARA IA NORMALIZACION DE LAS
ENTRADAS A LAS REDES NEURONALES A ENTRENAR.
El algontmo utilizado para normalizar las entradas de probabilidad para fas

NN's es el que se muestra a continuacion.

NORMAM

function [V]=norma(v);

%Esta es una funcién que se encarga de devolvernos la matriz v que
%se mueve en un rango de valores [a,b] desplazado y escalado

%al rango [0,1]

V=v-min (min(v)) ; %esto hace que todos los valores de v sean ahora posi.

V=V/max (max (V) ) ; %esto hace que el mayor de los valores sea 1
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ANEXO V : ALGORITMO PARA LA DISCRIMINACION DEL UMBRAL A
LA SALIDA DE LAS REDES NEURONALES A ENTRENAR.

REGENERA.M

function [yl=regenera (x):;
m=size(x); %dimensiones
umbral= (max (max (x))+min (min(x)})/2; %se escoge el valor medio
for i=1l:m(1) %entre el minimo y el maximo
for j=l:m(2) $como umbral
if x(i,j)>umbral y(i,J)=1;
else y(i,])=0;
end
end
end
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En lo que a presupuesto se refiere, en este proyecto fin de carrera se puede
hacer una subdivisién en apartados correspondientes a tres fases bien
diferenciadas en su realizacién.

Fase 1% Una primera parte de estudio genérico de Redes Neuronales en la
que se tomé contacto con los conceptos basicos en esta tecnologfa, se practic
con las redes mas elementales analizando métodos de entrenamiento, formas de
ajuste e incremento de la precisién, etcétera.

Fase 2% La segunda parte se centré en el andlisis del nuevo algoritmo
propuesto por Ergezinger y Thomsen, la implementacién en pequefias pruebas
para su estudio y para determinar su problematica.

Fase 3% Por dltimo, una tercera fase en la que se efectué la prueba de este
nuevo algoritmo en un problema serio, la obtencién de resultados con este y con
el de Backpropagation y el andlisis comparativo entre ambos para tratar de
determinar que ventajas trae consigo el uso del OLL.

Para elaborar el presupuesto se ha estudiado de manera aproximada el
nimero medio de horas diarias dedicadas a cada tarea asi como el nimero de dias
empleados. Se indica de manera orientativa los meses durante los cuales se llevé a

cabo la fase correspondiente.

Fase Meses Dias Horas/dia | Ptas/hora | Subtotal
Fase 12 |Enero - Abril 120 2.5 3100 2350000
Fase 22 |Mayo - Junio 40 35 3100 499100
Fase 3% | Junio - Agosto 77 5 3100 1193500

Total
2622600
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